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第1章 はじめに

大腸における腫瘍性ポリープは癌化する恐れがあるため，内視鏡を用いて癌とな
る悪性ポリープを早期発見し，摘出することが重要である．腫瘍性ポリープの良性，
悪性の識別材料として，ポリープの大きさが 10mm以上の場合，がんを含む可能性
が高いことが示されている．そのため，診断医師は内視鏡画像からポリープの大き
さを推定し，ポリープの良性，悪性を識別する必要がある．しかし，内視鏡環境が
特殊である上に，内視鏡では二次元画像しか得られないため，経験を積んだ診断医
師であっても良性，悪性の識別は困難であると言われている．そこで，ポリープの
大きさを推定する手法として大きさを 1-9mmまたは 10mm以上という二分類問題
に置き換えてこの問題を解く論文 [1]がある．この論文ではポリープの正確な大きさ
や形状を求めていない．しかし，実際には大きさだけでなく形状といった定量的な
情報も取得できる方が診断の上では好ましい．そこで，内視鏡画像からポリープの
三次元形状復元を行うことで大きさや形状を推定する．その結果，診断医師の負担
を軽減することが可能となり，結果として診断時間の短縮や良性，悪性の識別精度
の向上が期待できる．
三次元形状復元を行う手法の一つとして，複数のカメラで撮影された画像に含ま
れる対象の距離情報をカメラの特性および位置関係から推定するステレオ法と呼ば
れる手法 [2]がある．また，カメラが複数台ない場合でも単眼カメラを移動させ撮
影した複数の視点による画像を使用して，環境のマッピングを行うのと同時に周囲
に対するカメラの位置と向きを Structure-from-Motion（以下，SFM）に基づいて計
算するVisual Simultaneous Localization and Mapping（以下，Visual SLAM）と呼
ばれる手法 [3]が提案されている．近年さらにそこから発展させたロバストで機能
豊富なVisual SLAM技術として，ORB-SLAM3[4]，OpenVSLAM[5]，RTABMap[6]

なども提案されている．これらの手法は複数の画像間で共通して見える点の画像中
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の位置からカメラ位置と点の位置を推定している．画像中の点のマッチングは，特
徴ベースマッチングと呼ばれるものがあり，画像からのエッジやコーナーなどの特
徴点を検出し，その周囲の局所領域に対して局所特徴量を特徴ベクトルとして定義
し，局所特徴量の距離に基づいて画像間のマッチングを行う．特徴点の検出には一
般的に FAST algorithm[7]が用いられており，Visual SLAMでは勾配ヒストグラム
に基づく特徴量すなわち SIFT[8]や SURF[9]がよく利用されている．これらは最も
わかりやすい特徴量であると言われているが計算量が多いという問題がある．異な
る画像間で抽出した特徴量はツリーベースのアルゴリズム [10]によって対応づけら
れる．また，2つの特徴ベクトルを利用することで SIFTや SURFよりも計算コスト
を下げ同様に特徴量を求めることができる顕著な手法として，BRIEF[11], ORB[12],

BRISK[13]，FREAK[14]がある．2つの特徴ベクトルは Locality Sensitive Hashing

アルゴリズム [15]を用いて，非常に効率的にマッチングさせることができる．しか
し，これらVisual SLAMは複数の画像間において対応関係を得ることのできない部
分では形状復元が行えないという問題がある．実際に，内視鏡環境においてポリー
プを含む腸内は水分を多く含むため表面が滑らかであり，高密度かつ高精度な対応
付けをすることが困難である．また，一般的なVisual SLAMではこのような特徴点
を利用した手法であるが，輝度勾配の大きいより密な点を利用することで特徴点検
出をすることなくカメラ位置を推定する LSD-SLAM[16]と呼ばれる手法もある．し
かし，この手法でも対象物体が完全な剛体であるという前提を必要とし，非剛体物
体までは拡張されていない．内視鏡環境では肉壁の非剛体運動が含まれやすいため，
この前提は成立しないことが多いと考えられる．
三次元形状復元を行う他の手法として，画像の陰影情報から物体の形状を復元す
る Shape-from-Shading[17]（以下，SFS）と呼ばれる手法がある．この SFSでは，物
体表面の反射係数及び照明条件を既知とした場合において，画像の濃度と形状との
関係を表した光学式を三次元形状に関する偏微分方程式を用いて表し，これらから
得られた方程式を解くことによって形状復元を行う．また，この光学的な手法では
単一の画像から復元を行うことが可能であるため，画像間対応点に大きく依存し疎
な復元結果になりがちな SfMに比べて密な復元結果を得ることができる．そのた
め，三次元形状復元を行う場合において，復元対象となる物体に関してより高い復
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元精度が必要な場合に SFSが活用されることが多い．その一例として論文 [18]の手
法が挙げられる．この手法では，復元対象の物体が視線と平行な照明条件下におけ
る Lambert反射である場合において，この問題は光を光線として扱うときの基礎方
程式として知られているEikonal方程式として見ることが可能であり，このEikonal

方程式を解くことで，物体の三次元形状を復元できることを示したものである．し
かし，Eikonal方程式を解く場合の問題点として，反復計算による計算コストの高さ
が挙げられている．そこで，上記で示したEikonal方程式の高速な解法として，Fast

Marching Method[19]（以下，FMM）と呼ばれる手法が提案された．FMMは平行
光線，平行投影，Lambert反射，単調凸物体を前提条件とし，Lambert画像を視点
から一番近い画素から順に濃淡情報を用いて視点から遠い方向に向かって Eikonal

方程式を解いて形状復元を行う手法である．さらに，Kimmelらは物体の陰影情報
から Eikonal方程式を求め，それを FMMによって解くことで高速に物体の三次元
復元を行う手法 [20]を提案している．この手法は平行投影を仮定していたが，論文
[21]や論文 [22]によって高さの更新式を透視投影の条件で立てることで透視投影へ
の拡張がなされた．なお，論文 [21]は物体の形状を求める処理全体を反復しながら
最終的な形状を求めていく手法であるため，処理時間が遅いという問題が発生して
しまう．これに対して論文 [22]は初期点から逐次的な処理によって画像全体の復元
を行なっており反復処理を行わないため，高速な処理が可能となっている．しかし，
この手法では物体の復元を進めるほど誤差が蓄積していくため，初期点から遠い箇
所ほど復元の精度が落ちてしまい，復元の精度が初期点に大きく依存してしまって
いるという欠点がある．また，これらの手法では画像内における相対的な大きさし
か求められていない．
これら三次元形状復元の手法を内視鏡画像に応用した様々な研究が行われている．
内視鏡画像は点光源，透視投影という環境で撮影される画像であるため，岩堀らは
平行光線を点光源に拡張した手法 [23]を提案した．さらに，論文 [24]では光学的制
約式だけでなく幾何学的制約式も用いて目的関数を作成し，最適化を行うことで形
状復元する手法を提案し復元精度を向上させた．そして，論文 [25]で 1光源モデルか
ら 2光源モデルへと拡張がなされた．この手法により復元精度は向上したが，初期
点をもとに形状復元を行なっているため初期点のパラメータを正しく設定しないと
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正しい形状を推定できず，さらに最適化を用いているため処理に時間がかかるとい
う問題があった．そこで論文 [26]では，光学的制約式と幾何学的制約式がともに同
じ座標の高さを求めているため算出される結果が等しいという条件から Eikonal方
程式に基づいた式を導出することで従来手法よりも高精度で高速に復元できる手法
を提案している．しかし，SFSの欠点として，単一な画像を用いた場合での形状復
元では，画像内の対象物体の大きさがわかる特別な指標が存在しない場合，復元さ
れた物体の絶対的な大きさを求めることが原理的に困難な点が挙げられる．そのた
め，これらの手法では物体表面の反射係数を既知としているが，実際に復元された
物体の絶対的な大きさを求めるにはこの反射係数を推定する必要がある．反射係数
を推定する研究として，2枚の内視鏡画像から大きさが既知の医療用縫合糸を参照
して，画像間でのカメラ奥行き移動量を用いることで反射係数を推定する手法 [27]

がある．この手法により 2枚以上の画像がある場合には反射係数を推定することが
できたが，実際に内視鏡画像において縫合糸が存在する画像は少なく実際に活用で
きる場が限られてしまう．そこで，論文 [28]は大きさが既知の参照物体を縫合糸で
はなく血管にすることでカメラ奥行き移動量を推定している．血管であれば多くの
内視鏡画像に含まれており，血管の大きさについても成人ではさほど違いがないこ
とから参照物体としている．これらの手法では，カメラ奥行き移動量を正確に計算
するために画像間で参照物体の高精度な対応付けを行う必要があるが，ポリープを
含む腸内は表面が滑らかであり，エッジなどがほとんど存在しないため，高精度な
対応付けが出来ていないという問題がある．加えて，肉壁の非剛体運動が含まれや
すい内視鏡環境において正確なカメラ移動量を計算することは困難である．非剛体
運動を含む環境において血管領域のグラフ構造によるマッチング手法 [29]も提案さ
れているが，ノイズを多く含む内視鏡環境ではグラフ抽出の精度が低く，課題が残
されている．また，1枚の内視鏡画像から物体の反射係数を推定する手法 [30]も提
案されている．この手法では，カメラに対して水平な血管領域を検出し，血管の大
きさを既知とすることで，その血管領域におけるカメラからの奥行きと反射係数を
求めている．そこから血管領域に隣接する肉壁の奥行きと反射係数を最適化によっ
て推定することで形状復元と絶対的な大きさ推定を行なっている．しかし，この手
法では血管領域が内視鏡画像内にカメラに対して水平に位置する箇所が存在しなけ



第 1章 はじめに 5

ればならない．
本論文では，血管領域の幅をミリメートル単位で既知として，得られた画像から
血管領域の幅をピクセル値で取得することで，ミリメートル単位とピクセル単位の
変換基準を得ることができる．それを用いて三次元形状復元される画像全体の幅を
推定し，その値と三次元形状復元した結果との誤差が小さくなるように反射係数を
最適化により求める．また，内視鏡環境は透視投影であるため，血管領域がカメラ
に対して傾いている場合にその写り方が変化し，ピクセル単位の血管領域の幅が変
わってしまう．そこで，血管領域がカメラに対して傾いている状況であっても，任
意の反射係数を与えた FMMにより相対的な大きさの形状復元を行い血管領域の傾
きを求めることで，血管領域の傾き補正を行う．これにより，内視鏡画像内にカメ
ラに対して水平な血管領域が存在しない状況であっても，1枚の内視鏡画像から物
体表面の反射係数が推定できる．そして得られた反射係数を用いたポリープ形状復
元及び絶対的な大きさ推定の手法を提案する．
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第2章 背景知識

本章では背景知識として，内視鏡環境モデルにおける点光源，透視投影，Lambert

反射について説明する．また，その環境において成り立つ式から導出される光学的
制約式，幾何学的制約式について説明する．

2.1 内視鏡環境下におけるモデル
内視鏡環境下で撮影されたモデルは以下の条件を仮定する．

• 撮影環境は点光源・透視投影である

• 光源およびカメラレンズの中心が原点 (0, 0, 0)に存在する

• Lambert画像を使用する

ここでは，照明モデルの点光源，投影モデルの透視投影，反射モデルの Lambert反
射について説明する．

2.1.1 点光源

点光源とは，位置だけが定まり大きさを持たない光源のことである．実際には点
光源というものは存在しないが，光源の大きさが光源から物体までの距離に比べて
小さいときに理想的に光源が点であるとみなすことができる．点光源モデルにおけ
る光源方向の単位ベクトル sは式 (2.1)として表される．ここで，(Xs, Ys, Zs)は光
源の座標，(X,Y, Z)は観測点の座標である．

s =
[Xs −X,Ys − Y, Zs − Z]√

(Xs −X)2 + (Ys − Y )2 + (Zs − Z)2
(2.1)
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また，表面法線方向の単位ベクトルnは式 (2.2)として表される．ここで，(p, q)は
X,Y 方向の各傾きパラメータである．

n =
[p, q,−1]√
p2 + q2 + 1

(2.2)

p =
∂Z

∂X

q =
∂Z

∂Y

このとき，輝度値Eは光源からの距離の逆二乗則に従った式 (2.3)から求めること
ができる．ここで，C は物体の表面反射に基づく反射係数，rは光源から観測点ま
での距離である．

E = C
(s · n)
r2

(2.3)

r =
√
(Xs −X)2 + (Ys − Y )2 + (Zs − Z)2 (2.4)

2.1.2 透視投影

透視投影とは，三次元物体を二次元平面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視線が一つの視点に集められるという特徴があり，
対象物を目で見た像と近い表現が得られる．また，同じ大きさの物でも視点からの
奥行きが小さい場合は物体が大きく，奥行きが大きい場合は物体が小さく投影され
る．透視投影のモデルを図 2.1に示す．透視投影における画像面での x,y座標は，視
点からの奥行きZによって変化し，式 (2.5)として表される．ここで 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

(2.5)

2.1.3 Lambert反射

物体をカメラ等から観測した場合，視線方向ベクトル v，光源方向ベクトル s，法
線ベクトルnの関係は図 2.2のような反射モデルで表される．ここで，iは入射角，
eは反射角，gは位相角である．このような反射モデルにおいて，画像の各画素にお
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図 2.1: 透視投影モデル

ける輝度値Eは反射モデル関数 ϕと光源の光の強度を示す光源照度 lおよび反射係
数Cを用いて，式 (2.6)によって表される．

E = l · C · ϕ(s,n,v) (2.6)

また，反射モデルの中でも物体面全てにおいて拡散反射成分のみで形成されてい
るものを Lambert反射モデルという．拡散反射成分は物体面全ての輝度値が視点の
角度に関係なく同じ値となり，入射する光束に対する反射した光束の割合を表す反
射率が全て一様になっている．Lambert反射モデルにおける輝度値Eは式 (2.7)に
よって表される．

E = C(s · n) (2.7)
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図 2.2: 反射モデル

2.2 光学的制約式と幾何学的制約式
論文 [26]では，光学的制約式と幾何学的制約式がともに同じ座標の高さを求めて
いるため算出される結果が等しいという条件から Eikonal方程式に基づいた式を導
出することで従来手法よりも高精度で高速に復元できる手法を提案している．本研
究における物体形状復元の手法でも論文 [26]の形状復元手法を継承する．そのため，
ここでは光学的制約式と幾何学的制約式について説明する．

2.2.1 光学的制約式

光学的制約とは，輝度値 Eを表す式 (2.3)から視点からの奥行きを求める式を導
出する方法である．光学的制約モデルを図 2.3に示す．内視鏡環境下で撮影された
モデルでは，光源およびカメラレンズの中心が原点 (0, 0, 0)に存在すると仮定して
いるため，光源方向ベクトル sを表す式 (2.1)から式 (2.8)を得ることができる．

s =
[−X,−Y,−Z]√
X2 + Y 2 + Z2

(2.8)
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図 2.3: 光学的制約モデル

また同様に，表面法線ベクトルnを表す式 (2.2)から式 (2.9)，光源から観測点まで
の距離 rを表す式 (2.4)から式 (2.10)を得ることができる．

n =
[p, q,−1]√
p2 + q2 + 1

(2.9)

r =
√
X2 + Y 2 + Z2 (2.10)

輝度値Eを表す式 (2.3)に対して，式 (2.8)，式 (2.9)，式 (2.10)を代入し，変形する
と式 (2.11)となる．

E = C
−pX − qY + Z

(X2 + Y 2 + Z2)
3
2 (p2 + q2 + 1)

1
2

(2.11)
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ここで，透視投影における画像面での x, y座標を求める式 (2.5)をX，Y について
解いた式 (2.12)を代入することで，式 (2.13)を得る．

X =
x

f
Z

Y =
y

f
Z

(2.12)

E = C
f 2(−px− qy + f)

(x2 + y2 + f 2)
3
2Z2(p2 + q2 + 1)

1
2

(2.13)

式 (2.13)をZについて解くと，式 (2.14)となる．

Z1 =

√
CV (−px− qy + f)

E(p2 + q2 + 1)
1
2

(2.14)

ただし，式 (2.14)を簡略化するために V として式 (2.15)を定義する．

V =
f 2

(x2 + y2 + f 2)
3
2

(2.15)

なお，Zの値の平方根を取る場合にて正と負の二つの解が存在するが，負の値はカ
メラに映ることがないため，正の値が採用されることは自明である．

2.2.2 幾何学的制約式

幾何学的制約とは，ある注目点から微小量移動した点での変化量から視点の奥行
きを導出する方法である．∆Zだけ移動したときの幾何学的制約におけるモデルを
図 2.4に示す．幾何学的制約におけるZを式 (2.16)のように定義する．ここで，tは
奥行きが未知の画素であり，kは奥行きが既知の tと隣り合っている画素を示す．

Zt = Zk + p∆X + q∆Y (2.16)

∆X = Xt −Xk

∆Y = Yt − Yk

ここで，透視投影における三次元座標X，Y と画像面座標 x, yの関係式 (2.12)を式
(2.16)に代入することで，式 (2.17)を得る．

Zt = Zk + p(
xt

f
Zt −

xk

f
Zk) + q(

yt
f
Zt −

yk
f
Zk) (2.17)
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Zt,Zkについてそれぞれまとめると式 (2.18)となる．

Zt(−
xt

f
p− yt

f
q + 1) = Zk(−

xk

f
p− yk

f
q + 1) (2.18)

さらに，Ztについて解くと式 (2.19)となる．

Zt =
Zk(−pxk − qyk + f)

−pxt − qyt + f
(2.19)

この式 (2.19)を用いることで，視点からの奥行きを計算することができる．

図 2.4: 幾何学的制約モデル
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第3章 提案手法

血管領域の幅取得にはU-Netを用いた血管検出を行う．そこから可能な限りポリー
プに近い血管領域を選択し，その箇所の血管領域の幅をピクセル単位で取得する．
なお，血管が水平になっていない場合でもその箇所の傾きを補正することでその箇
所の血管領域の幅を正確に取得する手法も提案する．血管領域の幅をミリメートル
単位で既知とすることで，ピクセル単位とミリメートル単位の変換基準を得ること
ができる．そして，復元対象のピクセルサイズとこの変換基準から復元対象の予測
値を定義する．最後に，定義した復元対象の予測値と一致するように最適化によっ
て反射係数Cを推定する．これまでの 1枚の内視鏡画像から絶対的な大きさと形状
を得る先行研究では血管が水平になっているところを検出して形状復元に利用する
手法 [30]が提案されているが，本論文では血管が水平になっていない場合でも絶対
的な大きさと形状を得られるように拡張している．提案手法全体の流れを図 3.1に
示す．

血管領域の幅[px]

3.3節 血管領域の幅取得

三次元形状

3.5節 三次元形状復元

反射係数

3.6節 反射係数の推定

3.4節 ランバート画像生成

3.5節 三次元形状復元

水平な血管領域

3.2節 血管領域の傾き補正

3.4節 ランバート画像生成

3.5節 三次元形状復元

血管領域

3.1節 血管領域抽出

血管領域の幅[mm]

変換基準[mm/px]復元対象の幅[px]

復元対象の予測値[mm]

図 3.1: 提案手法の流れ
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3.1 血管領域抽出
血管領域を検出する手法に，Frangi Filter[31]を用いた文献 [32]がある．しかし，
本手法で血管領域を参照物体としてポリープの大きさを推定するため，対象の領域
をピクセルの精度で検出する必要がある．そこで，医用画像処理分野において，実
応用されているディープニューラルネットワーク (DNN:Deep Neural Network)を用
いる．DNNの代表的なアーキテクチャの一つに畳み込みニューラルネットワーク
(CNN:Convolution Neural Network)がある．通常のCNNによって行われる画像の
クラス分類では，畳み込み層が対象の局所的な特徴を抽出する役割を担い，プーリ
ング層が対象の全体的な位置情報をぼかす役割を担う．そのため，より深い層ほど
抽出される特徴はより局所的になり，またその特徴の全体的な位置情報はより曖昧
になる．CNNによる検出処理の多くは画像中の対象を発見し，対象の大きさや位
置を同定することを目的としている．一方の領域分割は，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．つまり，プーリング層でぼかさ
れた局所的特徴の位置情報を元画像上でピクセル単位で復元する必要がある．そこ
で，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[33]を用いて血管領域分割を行う．U-Netの中でも，文献 [34]で用いら
れるRetina U-Netによって血管領域分割を行う．本研究の目的はポリープの形状復
元であり，血管抽出はあくまで手段であるため，変更は必要最小限とし，今回扱う
内視鏡画像データ (OLYMPUS製)では，畳み込み層を 5層から 3層への変更のみが
妥当であった．
以下に手順を示す．

Step 1. 図 3.2aにある学習用の画像から図 3.2bにあるマスク画像を作成する．

Step 2. 学習用の画像と Step1のマスク画像から 48× 48ピクセルの 9500個のラン
ダムパッチを抽出する．

Step 3. Step2のパッチから血管領域を特徴とさせて学習を行う．

Step 4. Step3の学習データを元にテストデータから学習させた特徴を検出する．
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(a) 内視鏡画像 (b) 血管領域のマスク画像 (c) 内視鏡のマスク画像

図 3.2: 学習用画像

図 3.2cにある Field Of View(FOV)境界と血管領域を区別するために，一部または
完全にFOVの外側にあるパッチも抽出する．また，元の画像の同じ部分を含む複数
のパッチが抽出される場合もあるが，それ以上のデータ拡張は行わない．

3.2 血管領域の傾き補正
内視鏡環境下における撮影環境は透視投影であるため，同じ大きさの物でも視点
からの奥行きが小さい場合は物体が大きく，奥行きが大きい場合は物体が小さく投
影される．つまり，図 3.3aのように血管領域がカメラに対して水平に位置している
場合，3.3節で述べる手法で血管領域の幅を推定することができる．しかし，図 3.3b

のように血管領域がカメラに対して傾きがある場合，その領域の幅を正しく測定す
ることができない．そこで，ここでは血管領域が水平に位置していない場合でも正
しい血管領域の幅を測定する手法を提案する．
血管領域が水平に位置していない場合において，図 3.4に示すように血管領域上
のある点の表面法線ベクトル O⃗P はZ軸に対して天頂角 α，方位角 βをもっている
とする．ここで，ベクトル O⃗P をZ軸に合わせるためにアフィン変換による回転を
行う．これを血管領域上の他の任意の表面法線ベクトルでも同様に変換することで，
血管領域全体をカメラに対して水平に位置させることができる．なお，天頂角α，方
位角 βは血管領域箇所の傾き p，qから求める．物体の表面法線ベクトル nを天頂
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(a) 水平な場合 (b) 水平じゃない場合

図 3.3: 血管領域の写り方

図 3.4: アフィン変換の角度 α，β

角 α，方位角 βを用いて表すと，式 (3.1)となる．

n =


sinα cos β

sinα sin β

cosα

 (3.1)
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また，傾き p，qを用いて表すと，式 (3.2)となる．

n =


−p√

p2+q2+1

−q√
p2+q2+1

1√
p2+q2+1

 (3.2)

式 (3.1)，式 (3.2)から α，βについて解くと，式 (3.3)となる．

α = cos−1

(
1√

p2 + q2 + 1

)
(0 < α < π)

β = cos−1

(
p√

p2 + q2

)
(0 < β < π)

(3.3)

3.4節による手法で血管領域箇所におけるランバート画像を生成し，3.5節による手
法で形状復元することで，血管領域箇所各点のX軸，Y軸方向の傾き p，qが計算さ
れる．そこから式 (3.3)を用いて天頂角 α，方位角 βを計算する．
このとき，3.4節による手法で反射率を一様化しているが，実画像では血管領域箇
所の反射率が一様化されず濃い色で残ってしまうことがある．そうなると SFSでは
色が暗い箇所を高さが低い箇所と認識するため，血管領域だけ凹んだ形状が得られ
てしまい，血管領域の傾きを正しく推定できない．そこで，形状復元する血管領域は
局所的な狭い範囲であるため，曲面ではなく平面に近似できると考える．つまり，形
状復元して得られた形状を平面に近似することで血管領域の形状を再定義する．平
面であれば透視投影における視点ベクトルとの交点が一意に求まるため，画像面座
標 x, yから三次元座標を一意に求めることができる．平面の方程式は p00，p10，p01

を係数として，式 (3.4)を用いる．

Z = p00 + p10X + p01Y (3.4)

また，アフィン変換による回転の中心は原点となるため，本来血管領域が位置して
いた奥行きZがずれてしまう恐れがある．透視投影モデルにおいては視点からの奥
行きが小さい場合は物体が大きく，奥行きが大きい場合は物体が小さく投影される
という特徴があるため，奥行きZがずれてしまうと参照物体の写り方が変化してし
まい大きさが変わってしまう．本論文では，ポリープが位置する底面を高さのベー
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スとするため，参照物体も同じ高さに存在するものを使用することが望ましい．そ
こで，アフィン変換による回転の中心をポリープに最も近い点を基準点とし，その
基準点を中心に回転を行う．アフィン変換の手順を以下に示す．

Step 1. ベクトル O⃗P を基準点となるベクトル−T だけ並進させる．これによりベ
クトル T が原点に移動するため，ベクトル T 中心の回転操作が可能となる．

Step 2. ベクトル O⃗P をZ軸に対して角度−βだけ回転させる．これはベクトル O⃗P

がXZ平面に写像されることを意味する．

Step 3. ベクトル O⃗P をY軸に対して角度−αだけ回転させる．これはベクトル O⃗P

が Z軸に写像されることを意味する．

Step 4. ベクトル O⃗P を基準点となるベクトルT だけ並進させる．これはベクトル
O⃗P を元の位置に戻すことを意味する．

また，血管領域上の他の任意の表面法線ベクトルも同様に変換することで，ベース
となる高さに合わせて血管領域を水平に位置させることができる．
ここで使用したアフィン変換を式 (3.5)，式 (3.6)，式 (3.7)，式 (3.8)に示す．

X ′

Y ′

Z ′

1

 =


1 0 0 −Tx

0 1 0 −Ty

0 0 1 −Tz



X

Y

Z

1

 (3.5)


X ′

Y ′

Z ′

 =


cos(−β) − sin(−β) 0

sin(−β) cos(−β) 0

0 0 1



X

Y

Z

 (3.6)


X ′

Y ′

Z ′

 =


cos(−α) 0 sin(−α)

0 1 0

− sin(−α) 0 cos(−α)



X

Y

Z

 (3.7)
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
X ′

Y ′

Z ′

1

 =


1 0 0 Tx

0 1 0 Ty

0 0 1 Tz



X

Y

Z

1

 (3.8)

ただし，基準点となるベクトル T は式 (3.9)とする．

T =


Tx

Ty

Tz

 (3.9)

血管領域の各点において，式 (3.5)の並進を適用したのち，式 (3.6)，式 (3.7)の 2つ
の回転を適用する．その後，式 (3.8)の並進を適用することで，ベースとなる高さに
合わせた状態でカメラに対して水平に位置させた血管領域形状を得る．そこから式
(2.5)を用いて，透視投影における画像面での x,y座標を計算し，3.3節の線形回帰
によって画像面上の血管領域の幅Wmmを計算する．そして，式 (3.10)を用いて画
像面上の血管領域の幅をピクセル単位Wpxに変換する．

Wpx =
WmmRpx

Smm

(3.10)

ただし，Rpxは入力画像の解像度，Smmは透視投影における画像面の大きさを表す．

3.3 血管領域の幅取得
三次元形状復元される画像全体の幅をミリメートル単位で知るために，ピクセル単
位をミリメートル単位に変換する必要がある．本論文では血管領域の幅をミリメー
トル単位で既知としているため，血管領域の幅をピクセル値で取得できれば変換基
準を得ることができる．ここでは血管領域の幅をピクセル単位で取得する手順につ
いて説明する．まず，U-Netを用いて血管領域のセグメンテーションを行い，そこ
から血管領域の輪郭を抽出する．そして，血管の輪郭を直線の方程式に近似するこ
とで，その直線間の距離から血管の幅を取得する．
血管領域の輪郭を直線方程式に近似するために，式 (3.11)，(3.12)を定義する．こ
こで，2つある輪郭のピクセル座標をそれぞれ (x1, y1)，(x2, y2)，y切片をそれぞれ
β0，β1，傾きを β2とする．直線間の距離を計算するために傾きは同じものとする．
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y1 = β0 + β2x1 (3.11)

y2 = β1 + β2x2 (3.12)

また，上記線形モデルと実測値との誤差の二乗和はそれぞれ式 (3.13)，(3.14)になる．

ϵ1 =
n∑

i=1

{yi1 − (β0 + β2x
i
1)}2 (3.13)

ϵ2 =
m∑
i=1

{yi2 − (β1 + β2x
i
2)}2 (3.14)

これらの誤差が最小になるように式 (3.15)で最適化を行う．

βopt
0 , βopt

1 , βopt
2 = arg min

β0,β1,β2

(ϵ1 + ϵ2) (3.15)

最適化によって得られた β0，β1，β2を用いて 2直線間の距離をピクセル単位で測定
する．

3.4 ランバート画像生成
SFSによる三次元形状復元において，鏡面反射成分が含まれている場合や色の異
なる箇所があり反射率が一様ではない場合，復元精度が大きく低下してしまう．そ
のため，SFSによる三次元形状復元では Lambert反射を仮定したアプローチが多く
提案されている．提案手法でも形状復元に Lambert反射を仮定し，内視鏡画像に対
して Lambert画像生成を行う．
Lambert画像生成手法として，論文 [35]では複数の視点から対象物を撮影するこ
とで鏡面反射成分が除去された Lambert画像を生成している．また論文 [36]では，
物体の回転を利用して元画像を Lambert画像に変換する手法を提案している．しか
し，内視鏡環境では視点の異なる複数の画像間において，カメラの運動と物体の蠕
動運動の両方が含まれてしまうため，上記手法を用いることができない．そこで，1

枚の内視鏡画像から Lambert画像を生成する論文 [37]が提案されている．この手法
では，画像の RGB情報を用いて反射率のクラスタリングを行い，各クラスタにお
ける相対的な反射率を求める．そして，相対的な反射率の差を吸収し，均一な反射
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率を割り当てることで，元の異なる色の反射率の領域に対してランバート反射率に
近い画像を生成する．またこの手法で用いられているMean-Shiftクラスタリングは
初期点がランダム性を持つことから安定した結果を得ることができないという問題
があるため，一様化の処理を複数回行い結果の平均を取ることで結果の安定性を向
上させているが，これにより計算コストが高くなり処理時間が長くなってしまって
いる．
そのため本論文では，短い処理時間で内視鏡画像から反射率が一様な Lambert画
像を生成する手法 [38]を用いている．この手法では，鏡面反射領域を検出するため
に高速フーリエ変換による領域検出とカラー成分の閾値による領域検出を使用して
いる．高速フーリエ変換による領域検出では，RGB成分のうち画像中で最も少ない
成分を求め，その成分に対して高周波成分のみが残るように高速フーリエ変換を行
う．これは，鏡面反射領域の RGB値は画像全体のカラー成分に対して全て高い傾
向にあり，鏡面反射領域付近で高周波成分が得られやすいためである．これにより
鏡面反射領域の輪郭となる部分を得る．またカラー成分の閾値による領域検出では，
青色または緑色に閾値を与えることで鏡面反射成分を持つ画素を検出する．内視鏡
画像には赤色成分が広い分布で多く含まれており，閾値で分けることが困難なため
赤色は使用していない．求めた 2つの鏡面反射領域に対して膨張処理をかけて論理
和をとることでマスク画像を生成し，生成したマスク画像をもとに鏡面成分領域を
補間する．補間処理は注目点の 8近傍に対してエッジ情報をできるだけ残すように
行う。それは距離の重みに応じて係数を分布させたフィルタを適用し，8近傍の画
像の和をとることで補間を行っており，その結果を図 3.5に示す．補間された画像の
RBG空間をHSV空間へと変換することで，色相Hのヒストグラムによる反射係数
ごとのクラスタリング及び明度Vによる反射率一様化処理を実現している．これに
より，血管領域と腸内肉壁領域に対して一様な反射率を割り当てることができ，色
が異なる反射率領域に対して反射率の差が吸収された Lambert反射に近い画像を生
成できる．一様な反射率処理の手順を以下に示す．

Step 1. HSV表色系の色相Hのヒストグラムによる分類を行う．

Step 2. 分類された最大クラスと注目クラスの境界で 2点を取り，明度Vの比率を
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(a) 入力画像 (b) 除去及びその補間した画像

図 3.5: 鏡面反射領域の除去及びその補間

算出する．

Step 3. 反射率が一様な物体表面において隣接する 2点間の明度Vはほぼ等しいと
仮定できるため，注目点の明度Vの比率を最短距離の最大クラスに属する点の
比率と等しくなるようにして，最大のクラスへ吸収させる．

Step 4. 最大クラスから色相Hの値が近い順に全てのクラスに対して同じ処理を行
うことで均一な反射率にする．

その結果を図 3.6に示す．

3.5 三次元形状復元
ランバート反射の仮定で観測される輝度値Eは，奥行きZ，表面勾配パラメータ

(p, q)，反射係数 C で表される．この関係から，奥行き Z を他のパラメータで表現
するために，式 (3.16)で表される光学的制約式が導かれる．Eは輝度値，x，yは観
測画像座標，f はレンズの焦点距離である．

Z1 =

√
CV (−px− qy + f)

E(p2 + q2 + 1)
1
2

(3.16)
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(a) 入力画像 (b) 一様な反射率処理した画像

図 3.6: ランバート画像の生成

ただし，式 (3.16)を簡略化するために V として式 (3.17)を定義する．

V =
f 2

(x2 + y2 + f 2)
3
2

(3.17)

また，近傍点でのZと (p, q)の関係は類似しており，(p, q)を用いた積分関係で奥行
きZを表現すると，式 (3.18)の幾何学的制約式が得られる．t（trial）は画像上のZ

が未知の注目点，k（known）はZが既知の近傍点を表す．

Z2 =
Zk(f − pxk − qyk)

(f − pxt − qyt)
(3.18)

式 (3.16)，式 (3.18)から得られる奥行きZは各点において等しくなければならない
ため，2項を等しくして並べ替えると，Eikonal方程式の形になる．ここでは，FMM

（Fast Marching Method）の枠組みを用いて，Eikonal方程式を解く．
ここで，Z1と Z2は等しいはずで，この 2つの式から注目点での奥行き Zを求め
ることができる．そこから，Z1 = Z2となり，式 (3.19)が成立する．また，式 (3.18)

は既知の p，qを用いているため，式 (3.19)では (p, q) = (pk, qk)とする．√
CV (−px− qy + f)

E(p2 + q2 + 1)
1
2

=
Zk(f − pkxk − qkyk)

(f − pkxt − qkyt)
(3.19)
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(f−px−qy) ≈ (f−pkx−qky)という近似を用いて式 (3.19)を展開すると，式 (3.20)

の形になる． √
p2 + q2 =

√(
C

E

)2

A− 1 (3.20)

ただし，式 (3.20)を簡略化するためにAとして式 (3.21)を定義する．

A =
V 2(f − pkxt − qkyt)

6

Z4
k(f − pkxk − qkyk)4

(3.21)

さらに，式 (3.20)を Z の x，y方向それぞれにおける数値差分から求まる式 (3.22)

に置き換える． √
max (p−,−p+, 0)

2 +max (q−,−q+, 0)
2 = fij (3.22)

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

(3.23)

ここで，fijは式 (3.20)の右項，i，jは注目点の画素座標である．このとき，式 (3.22)

を奥行きZについて解くと，式 (3.24)となる．

Zij =


Za+Zb+

√
2f2

ij−(Za−Zb)2

2
(|Za − Zb| < fij)

min(Za, Zb) + fij (|Za − Zb| ≥ fij)
(3.24)

Za = min(Zi−1,j, Zi+1,j)

Zb = min(Zi,j−1, Zi,j+1)
(3.25)

Eikonal方程式に基づくポリープ形状復元の手順を以下に示す．

Step 1. 最大輝度値を持つ画素を初期点とし，勾配パラメータを (p, q) = (−x/f,−y/f)

で設定し、式 (3.16)を用いて奥行きZを算出することで既知の点とする．初期
点以外の点についてはZ = ∞とする．

Step 2. 初期点を中心とした 4近傍を注目点とし，初期点における (p, q)を用いて，
この 4近傍におけるZを式 (3.24)により計算する。
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Step 3. Step2で算出した 4近傍におけるZの x，y方向それぞれにおける数値差分
から求まる式 (3.23)を用いて，4近傍の (p, q)を更新する．

Step 4. Step3で更新された (p, q)を用いて式 (3.24)から，隣接する注目点の Z を
更新する．ただし，注目点のX，Y は (X,Y ) = (Zx/f, Zy/f)を用いたワール
ド座標である．

Step 5. 求めた注目点Zのうち，最小値となる画素を既知とする．

Step 6. すべての画素のZが計算されるまで，Step2～Step5を繰り返す．

3.6 反射係数の推定
3.5節の形状復元手法では反射係数Cは既知として行われるため，ここではその正
しい反射係数の推定方法について説明する．
本論文の形状復元手法では，任意の反射係数Cを与えて形状復元結果を得ること
ができる．しかし，光学的制約式 (3.16)からもわかるように反射係数Cが大きいほ
ど奥行きZの値も大きくなる．さらに，全画素の奥行きZを推定したあと，透視投
影における三次元座標X，Y と画像面座標 x, yの関係式 (X,Y ) = (Zx/f, Zy/f)に
よって各画素のX，Y を計算しているため，その幅も同様に大きくなる．つまり，
反射係数Cが大きいほど復元結果の幅が大きくなり，反射係数Cが小さいほど復元
結果の幅が小さくなる．そのため，正しい反射係数Cを求めなければポリープの絶
対的な大きさを推定することはできない．そこで，血管領域の幅を基準として復元
対象全体の幅をミリメートル単位で定義することで，その幅と形状復元結果が一致
するように反射係数Cを最適化により推定する．なお，実行時間を削減するために
最適化には形状復元で用いる画像から解像度を下げた圧縮画像を用いる．まず，大
きさの基準となる血管領域の幅をピクセル単位とミリメートル単位で取得し，そこ
からピクセルとミリメートルの変換基準を求める．ピクセル単位での幅取得には 3.3

節の手法を用いて，ミリメートル単位での幅は本論文では既知と仮定しているため
その情報を用いる．そして、得られた変換基準により形状復元したい画像全体の幅
を pxからmmに変換できる。反射係数推定の手順を以下に示す．
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Step 1. 反射係数Cを任意の値に決定し，三次元形状復元を行う．

Step 2. 幅の誤差を式 (3.26)のように定義する．なお，予測値の幅は式 (3.27)，測
定値の幅は式 (3.28)を用いて求める．ここでいうX座標は Step1で行なった形
状復元結果を用いる．

誤差 =予測値−測定値 (3.26)

予測値 [mm] =復元対象の幅 [px]×変換基準 [mm/px] (3.27)

測定値 [mm] = X座標の最大値 [mm]− X座標の最小値 [mm] (3.28)

このとき，式 (3.29)のように幅の誤差が正のとき反射係数を正の方向に動かし，
幅の誤差が負のとき反射係数を負の方向に動かす．

Cn+1 =

 Cn + γ (Error > 0)

Cn − γ (Error < 0)
(3.29)

ここで，γは反射係数を動かすときのステップサイズである．

Step 3. 誤差の符号が入れ替わるとき動かすステップ幅を減少させる．

γ = γα (3.30)

ここで，αはステップサイズの減少率である．

Step 4. 幅の誤差が 0.01mm未満になるまで Step1から Step3を繰り返す．
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第4章 実験

提案手法の有効性を確認するため，ポリープのシミュレーション画像を用いて実
験を行うことで精度を評価した．また，実画像に対しての有効性を確認するために
内視鏡画像を用いて実験を行った．

4.1 シミュレーションによる実験
点光源・透視投影条件のシミュレーション画像を作成し，三次元形状復元を行う
ことで精度を評価した．ここでは，ポリープを半球と見立ててシミュレーション球
画像を作成する．

4.1.1 ポリープシミュレーションの作成

本論文では Lambert画像から FMMの手法を用いて三次元形状復元を行うため，
実験に使用するシミュレーション球画像は点光源・透視投影の環境を想定した反射
率が一様な Lambert画像を作成する必要がある．さらに，その精度評価のため形状
を表す三次元座標も同時に用意する必要がある．そのため，作成される Lambert画
像の各画素 x，yが三次元空間のどこに位置するかを計算する．内視鏡環境下におけ
る透視投影モデルが図 2.1のように表されるとき，半径がR，中心が (0, 0, Z0)の球
を想定する．このとき，透視投影における視線ベクトルと球との交点を計算するこ
とで，各画素 x，yから奥行き Zを求めることができる．なお，透視投影における
視線ベクトルと球との交点を計算には式 (4.1)を用いる．

X2 + Y 2 + (Z − Z0)
2 = R2

X =
x

f
Z, Y =

y

f
Z

(4.1)

ただし，(x, y)は投影される画像の二次元座標であり，(X,Y, Z)は球の三次元座標
である．式 (4.1)を二次方程式の解の公式を用いてZについて解くと，式 (4.2)が得
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(a) 三次元形状 (b) Lambert画像

図 4.1: シミュレーションポリープ

られる．解の公式では解が 2つ得られるが，1つは視線には写らない視線ベクトル
と球の奥側の交点なため，マイナスの解を選択する．

Z =
f 2Z0 −

√
f 4Z2

0 − f 2(x2 + y2 + f 2)(Z0 −R2)

x2 + y2 + f 2
(4.2)

さらに，式 (4.2)は奥行きを表すものなので，式 (4.3)を用いて球の中心を原点とし
た高さの式に変換する．

Z = Z0 −
f 2Z0 −

√
f 4Z2

0 − f 2(x2 + y2 + f 2)(Z0 −R2)

x2 + y2 + f 2
(4.3)

また，Lambert画像の輝度値計算には光学的制約式 (3.16)を輝度値Eについて解い
た式 (4.4)を使用する．

E = C
f 2(−px− qy + f)

(x2 + y2 + f 2)
3
2Z2(p2 + q2 + 1)

1
2

(4.4)

ここで，球の半径R = 5[mm]，中心座標Z0 = 15，焦点距離 f = 10[mm]，反射係
数 C = 90，Lambert画像サイズ 120× 120[px]として，式 (4.3)，式 (4.4)を用いて
シミュレーション画像を作成する．作成したシミュレーション球の三次元形状を図
4.1a，ランバート画像を図 4.1bに示す．
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4.1.2 血管領域シミュレーションの作成

ポリープの大きさを推定するために，参照物体として用いる血管領域がカメラに対
して水平な場合と傾いてる場合の 2つのシミュレーション画像を作成する．血管領域
の幅は実際には 0.2[mm]程度と言われているが，シミュレーションでは低い解像度で
実験を行うため，見やすくするために 1[mm]程度として作成する．なお，三次元形状
の計算はポリープシミュレーションの作成と同様の手順で求める．血管領域が位置す
る形状は平面だと考えて，点 P = (X0, Y0, Z0)を通り法線ベクトルn = (nx, xy, nz)

である平面の方程式と視線ベクトルとの交点を式 (4.5)から求める．
nx(X −X0) + ny(Y − Y0) + nz(Z − Z0) = 0

X =
x

f
Z, Y =

y

f
Z

(4.5)

式 (4.5)をZについて解き，その後高さの式に変換した結果を式 (4.6)に示す．

Z = Z0 −
f(nxX0 + nyY0 + nzZ0)

nxx+ nyy + nzf
(4.6)

また，血管領域シミュレーションでは Lambert画像は作成せず，二値化画像を作成
する．内視鏡画像の場合はU-Netを用いて血管検出を行うが，シミュレーションで
は既に血管領域が検出されたものとして扱う．
ここで，点P = (0, 0, 13)，n = (0, 0, 1)，Z0 = 15，焦点距離 f = 10[mm]，画像サ
イズ 120×120[px]として，式 (4.6)を用いて水平な場合のシミュレーション画像を作
成する．平面の高さは図 4.1aにおいてシミュレーション球の底面が高さZ = 2に位
置するためそれに合わせるように作成する．作成した三次元形状を図 4.2a，血管領域
画像を図 4.2bに示す．シミュレーション上での血管領域の幅は 0.975[mm]としてい
る．さらに，点P = (5, 0, 8)，n = (1/2, 0,

√
3/2)，Z0 = 15，焦点距離 f = 10[mm]，

画像サイズ 120× 120[px]として，傾いている場合のシミュレーション画像も同様に
作成する．この平面の方程式は Y 軸周りに 30度傾いた平面である．作成した三次
元形状を図 4.3a，血管領域画像を図 4.3bに示す．シミュレーション上での血管領域
の幅は 0.8728[mm]としている．
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(a) 三次元形状 (b) 血管領域画像

図 4.2: シミュレーション血管領域（傾きなし）

(a) 三次元形状 (b) 血管領域画像

図 4.3: シミュレーション血管領域（傾きあり）

4.1.3 血管領域の幅取得

血管領域の傾き補正の有効性を示すため，ここでは傾き補正しない場合も検証す
る．傾き補正を行わずに血管領域画像から直接血管領域の幅をピクセル値で取得す
る場合，図 4.3bのどの箇所の幅を計測するかによって結果が異なる．本論文ではポ
リープ底面の高さZ = 2を基準としているため，血管領域の中でも高さがZ = 2に
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近い図 4.3bの右側の太い箇所から取得する．また，比較のため図 4.3b全体からも取
得する．図 4.4a，図 4.5a，図 4.5cに血管領域の幅取得にしようした範囲を示す．さ
らにこれらを用いて，血管領域を線形回帰させた結果を図 4.4b，図 4.5b，図 4.5dに
示す．
次に，傾き補正を行なった後に血管領域の幅をピクセル値で取得する．任意の反
射係数Cを与えて，傾きあり血管領域のLambert画像 4.6aからFMMによる形状復
元を行なった結果を図 4.6bに示す．ここでは，反射係数C = 300としている．また，
式 (3.4)を用いて平面近似した結果を図 4.6cに示す．その結果に対して，図 4.3bをマ
スク画像として血管領域の形状を抽出した結果を図 4.6dに示す．血管領域の三次元
形状の各点の傾き p，qから式 (3.3)を用いて天頂角α = 142.5◦，方位角 β = 0.0134◦

を取得する．そこからアフィン変換による傾き補正を行なった結果を図 4.6e，線形
回帰の結果を図 4.6fに示す．最後に，式 (3.10)を用いて画像面上の血管領域の幅を
ピクセル単位に変換する．取得した血管領域幅の結果を表 4.1にまとめる．

表 4.1: ピクセル単位の血管領域の幅

傾きなし（図 4.4b） 傾きあり
領域一部（図 4.5b） 領域全体（図 4.5d） アフィン変換（図 4.6e）

10.00[px] 10.00[px] 8.381[px] 9.154[px]

(a) クロップ箇所 (b) 線形回帰画像

図 4.4: シミュレーション血管領域（傾きなし）
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(a) クロップ箇所 (b) 線形回帰画像

(c) クロップ箇所 (d) 線形回帰画像

図 4.5: シミュレーション血管領域（傾きあり）
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(a) ランバート画像

(b) 三次元形状復元 (c) 平面近似

(d) 血管領域形状 (e) 傾き補正後形状
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(f) 線形回帰画像

図 4.6: シミュレーション血管領域（傾き補正）
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4.1.4 反射係数の推定及び形状復元

図 4.1bから円の直径を測ると，復元対象の幅は 94[px]とわかる．既知とする血管
領域の幅 [mm]と計測した血管領域の幅 [px]から単位の変換基準を計算し，式 (3.27)

を用いて形状復元される大きさの予測値 [mm]を計算する．その情報をもとに反射
係数Cの推定及び形状復元を行う．形状復元の結果を図 4.7に示す．また，最適化
パラメータの初期値を表 4.2，最適化の結果を表 4.3に示す．なお，X，Y軸方向の
幅はそれぞれの軸方向の端中央からの 5点平均の差から計算し，Z軸方向の高さは
半球の頂点の高さと半球の底面となる円周上の点の高さ平均との差から計算する．
血管領域がカメラに対して傾いていない場合において，反射係数の誤差は 1.07%，
幅の誤差はX軸，Y軸でそれぞれ 0.163%，0.958%となった．このことから，反射
係数，形状の幅はともに真値に近い数値となっており，提案手法の有効性が確認で
きた．しかし，Z軸方向の高さは約 0.4[mm]程度の誤差が生じてしまっている．こ
れは，FMMは復元初期点となる半球の頂点から全体を形状復元するため，初期点
から離れた点ほど徐々に誤差が蓄積してしまうことによるものだと考えられる．ま
た，血管領域が傾いている場合における反射係数，形状の幅の 3つの結果を比較す
ると，アフィン変換の結果が最も真値と近い数値になっており，反射係数の誤差は
4.01%，幅の誤差はX軸，Y軸でそれぞれ 2.42%，0.272%となった．これにより，ア
フィン変換による血管領域の傾き補正の有効性が確認できた．アフィン変換補正の
結果が傾きなしの結果と比較して，反射係数，形状の幅の精度が下がっているのは
血管領域の三次元形状復元に誤差があるためだと考えらえる．一方で，Z軸方向の
高さは領域一部の結果が最も誤差が少ない．これは先ほど述べた FMMの誤差と大
きさが小さく復元されたことによる誤差が相殺して誤差が少なくなったものだと考
えられる．

表 4.2: パラメータの初期値

パラメータ 値
反射係数 C 150

ステップサイズ γ 25

ステップサイズ減少率 α 0.8

誤差の許容値 [mm] 0.01
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(a) 傾きなし (b) 領域一部

(c) 領域全部 (d) アフィン変換

(e) 真値

図 4.7: 形状復元結果



第 4章 実験 36

表 4.3: 反射係数推定及び形状復元結果

傾きなし 傾きあり 真値領域一部 領域全体 アフィン変換
血管領域の幅 [mm] 0.9750 0.8728 0.8728 0.8728 -

血管領域の幅 [px] 10.00 10.00 8.381 9.154 -

復元幅の予測値 [mm] 9.165 8.204 9.789 8.962 -

反射係数 C 90.96 71.05 104.8 86.39 90.00

X軸方向の幅 [mm] 9.168 8.206 9.786 8.961 9.183

Y軸方向の幅 [mm] 9.271 8.188 9.787 9.208 9.183

Z軸方向の高さ [mm] 3.129 2.880 3.292 3.070 2.690

4.2 実画像による実験
内視鏡画像を用いて実験を行う．実験で用いる内視鏡画像は図 4.8a，図 4.9aであ
る．撮影環境は点光源，透視投影であり，画像サイズは 863× 863[px]である．

4.2.1 内視鏡画像の前処理

形状復元を行う前処理として，入力する内視鏡画像から血管領域抽出，ランバー
ト画像生成を行う．図 4.8aに対してU-Netによる血管検出を行った結果が図 4.8bで
ある．血管領域がグレー画像で抽出できていることがわかるが，血管抽出画像から
明確な血管領域を抽出するため，大津の二値化を適応する．その結果を図 4.8cに示
す．ここで，図 4.8dの赤枠で示す箇所のように可能な限りポリープに近い血管領域
をクロップする．可能な限りポリープに近い血管領域を選択するのは，ポリープが
位置する底面を高さのベースとしており，参照物体も同じ高さに存在するものを使
用することが望ましいためである．クロップした結果を図 4.8eに示す．
次に，論文 [38]の手法を用いて鏡面反射除去とランバート画像の作成を行う．図

4.8aに対して鏡面反射除去を行なった結果が図 4.8fであり，その後ランバート画像
を生成した結果が図 4.8gである．ここから先ほど選択した血管領域を囲む範囲で血
管領域をクロップする．クロップ箇所を図 4.8h，クロップした結果を図 4.8iに示す．
なお，クロップする画像サイズは 120× 120[px]である．ここまでの処理を同様に図
4.9aにも行う．その結果を図 4.9に示す．
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(a) 内視鏡画像 (b) 血管抽出画像 (c) 血管領域の二値化画像

(d) 血管領域画像の抽出箇所 (e) クロップした血管領域 (f) 鏡面反射除去画像

(g) ランバート画像 (h) ランバート画像の抽出箇所 (i) クロップしたランバート画像

図 4.8: 形状復元の前処理 1
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(a) 内視鏡画像 (b) 血管抽出画像 (c) 血管領域の二値化画像

(d) 血管領域画像の抽出箇所 (e) クロップした血管領域 (f) 鏡面反射除去画像

(g) ランバート画像 (h) ランバート画像の抽出箇所 (i) クロップしたランバート画像

図 4.9: 形状復元の前処理 2
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4.2.2 血管領域の幅取得

図 4.8e，図 4.8iを用いて血管領域の傾きをカメラに対して水平に位置するように
補正し，そこから血管領域の幅を取得する．任意の反射係数Cを与えて，図 4.8iを
形状復元した結果を図 4.10a，さらに式 (3.4)を用いて平面近似を行なった結果を図
4.10bに示す．ここでは，反射係数C = 300としている．その結果に対して，図 4.8e

をマスク画像として血管領域の形状を抽出した結果を図 4.10cに示す．血管領域の
三次元形状の各点の傾き p，qから式 (3.3)を用いて天頂角 α，方位角 βを取得する．
そこからアフィン変換による傾き補正を行なった結果を図 4.10d，線形回帰の結果を
図 4.10eに示す．最後に，式 (3.10)を用いて画像面上の血管領域の幅をピクセル単
位に変換する．ここまでの処理を同様に図 4.9e，図 4.9iに対しても行う．その結果
を図 4.11に示す．また，ここまでのパラメータの結果を表 4.4にまとめる．

表 4.4: 血管領域の幅取得におけるパラメータ

内視鏡画像 1 内視鏡画像 2

X軸方向の傾き p[度] 3.565 0.062

Y軸方向の傾き q[度] 5.372 3.595

天頂角 α[度] 6.420 3.591

方位角 β[度] 56.43 89.01

血管領域の幅 [px] 11.84 10.42

4.2.3 反射係数の推定及び形状復元

図 4.8g，図 4.9gからポリープ部分をクロップし，三次元形状復元を行う．クロップ
した画像は図 4.12a，図 4.13aであり，サイズはそれぞれ 250×250[px]，220×220[px]

である．既知とする血管領域の幅 [mm]と計測した血管領域の幅 [px]から単位の変
換基準を計算し，式 (3.27)を用いて形状復元される大きさの予測値 [mm]を計算す
る．ここで，最適化の計算時間を削減するために入力画像から解像度を 120×120[px]

に圧縮した画像を生成する．この圧縮画像を用いて先ほど定義した予測値と一致す
るように反射係数 Cを推定する．形状復元の結果を図 4.12，図 4.13に示す．また，
表 4.2の初期パラメータを用いて最適化した結果を表 4.5に示す．この結果から，図
4.12a，図 4.13aのポリープサイズはともに約 4[mm]と得ることができた．
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(a) 三次元形状復元 (b) 平面近似

(c) 血管領域形状 (d) 傾き補正後形状
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(e) 線形回帰画像

図 4.10: 実画像 1の血管領域補正
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(a) 三次元形状復元 (b) 平面近似

(c) 血管領域形状 (d) 傾き補正後形状
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(e) 線形回帰画像

図 4.11: 実画像 2の血管領域補正

表 4.5: 反射係数推定及び形状復元結果

内視鏡画像 1 内視鏡画像 2

血管領域の幅 [mm] 0.200 0.200

血管領域の幅 [px] 11.84 10.42

復元幅の予測値 [mm] 4.206 4.202

反射係数 C 148.0 165.6



第 4章 実験 42

(a) クロップしたポリープ
50 100 150 200 250
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200

250

(b) 輝度値の等高線

(c) 三次元形状 (d) 三次元形状（俯瞰）

図 4.12: 実画像 1の三次元形状復元復元
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(a) クロップしたポリープ
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(b) 輝度値の等高線

(c) 三次元形状 (d) 三次元形状（俯瞰）

図 4.13: 実画像 2の三次元形状復元復元
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第5章 むすび

本論文では，1枚の内視鏡画像から高速な形状復元手法を用いたポリープ形状復元
及び絶対的な大きさ推定手法を提案した．これにより，内視鏡画像内にカメラに対
して水平な血管領域が存在しない状況であっても，1枚の内視鏡画像から物体表面の
反射係数が推定できる．シミュレーション実験では，アフィン変換による傾き補正を
行った反射係数の誤差が 4.01%，幅の誤差がX軸，Y軸でそれぞれ 2.42%，0.272%

となっていることから，血管領域の傾き補正，反射係数推定手法の有効性を示した．
また実画像実験において，ポリープの形状復元及び絶対的な大きさ推定ができてい
ることから，提案手法の有効性を示した．
今後の課題として，本手法が適応できない例について述べる．内視鏡画像 5.1aで
は，大きさの指標となる血管が写っていないため，ポリープの絶対的な大きさを求め
ることは難しい．また内視鏡画像 5.1bでは，血管が画像奥にしか存在せず，ポリー

(a) 内視鏡画像 1 (b) 内視鏡画像 2

図 5.1: 提案手法が適応できない例
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プが位置する周囲には血管が存在しない．本手法ではポリープが位置する底面を高
さのベースとしており，そこから遠く離れた参照物体を利用すると大きさ推定の精
度が下がってしまうと考えられる．
今後の展望としては，様々なシーンでの追加検証を行い実画像実験による精度評
価を行うことが挙げられる．また，本手法では血管領域の幅を医師の経験的な判断
により決定しているが，その幅仮定の妥当性も検証していきたい．
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