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あらまし 気道確保法の一つである気道挿管では，通常まず喉頭鏡を使って喉頭展開を行い，声門の位置を目視によ
り確認する．しかし実際の医療現場では，上気道閉塞など様々な要因で，声門の位置を目視により確認しずらい場合
がある．この不完全な確認が原因で食道へ誤挿管した場合，気道が確保されず危険なだけでなく，無理な目視のため
に頸椎や歯牙損傷などの合併症を引き起こす危険性がある．安全 ·確実な気道挿管の実現に向けて，我々は，スタイ
レット先端に小型カメラを搭載した自動気管内挿管システムを開発することを目指している．本論文では，その要素
機能として，カメラから取得される画像から，挿管チューブが気道あるいは食道に挿管されているかを自動的に識別
する方法を提案する．本手法は，気道画像には気道周囲の輪状軟骨が特徴的に観察されることから，まずこの環状模
様の記述に適した特徴量を定義し，それに基づいた気道 ·食道識別器を Adaboostによって構築する．実験の結果，
97.6%の高い識別率で気道 ·食道の判別が可能であり，提案手法の有効性が確認できた．
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Abstract This paper proposes the method for classifying trachea and esophagus images for an automatic tracheal
intubation system. The proposed method uses several features based on the circular patterns of cricoid catilage,
which is observed in the tracheal images. The classifier is generated by Adaboost algorithm. From experimental
results, we can conclude that the classifier is composed of the small number of weak learners while keeping the
acceptable recognition accuracy.
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1. ま え が き

心肺停止や意識障害などの病態や，全身麻酔により筋
肉が弛緩することで，気道が閉塞し，酸素を体内に取り
込むことができなくなる．生命維持のためには，気道確
保，すなわち，気道を開通した状態に保つ必要がある．

気道確保には様々な方法があり，現在最もよく行われる
ものは気管内挿管 [1]である．この手技では，まず，喉頭
鏡 (図 1(a))を使って喉頭蓋 (epiglottis)を持ち上げる喉
頭展開を行い，声門の位置を目視により確認する．そし
て，図 1(b)に示す，口腔 (oral cavity)，咽頭 (pharynx)，
喉頭 (larynx)，声門 (glottis)，気管 (trachea) [11] の順に
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図 1 気管内挿管：(a) 喉頭鏡; (b) 口腔から気管までの解剖図．

Fig. 1 Tracheal intubation: (a) laryngoscope (b) atlas from

oral cavity to trachea.

チューブを挿入して気道を確保することで，そのチュー
ブを通して酸素を機械的に送り込む人工呼吸が可能とな
る．従来，気管内挿管は医師のみが行える手技であった
が，2004年からは救急救命士が活動中に気管挿管するこ
とが認められている．
医療従事者にとって気管内挿管は基本的な手技である

が，実際の現場での時間的・空間的な制約，あるいは患
者の状態によって，挿管困難な状況が起こりうる．例え
ば，患者の疾患や体型によって喉頭展開時の視野は異な
り，声門が必ずしも目視できるとは限らない．喉頭展開
時の視野の表現法である Cormack分類 [4]に基づいて，
喉頭の視野が狭く喉頭展開が難しいと判断される症例は，
救急患者の約 1割程度の割合で発生するとの報告もあ
る [16]．この時，図 1(b)に見られるように，声門と食道
(esophagus)の入り口は近い位置にある．もし食道に誤
挿管し，それに気付かずそのまま挿管した場合，気道が
確保されない．また，強引に喉頭展開をしようとすると，
喉頭鏡による頸椎や歯牙損傷などの合併症を引き起こす
危険性がある [2]．そのため，チューブ挿入後に気道に挿
管できたか確認する作業を行うが，確実に鑑別する方法
がなく，いくつかの方法を組み合わせて確認するため，
その分時間を要する．これに対し，気管支ファイバース
コープなどの小型カメラが開発されている．これにより，
画像を見ながら気管内挿管をすることができ，医療現場
でも実用化されつつある [10]．しかし，この装置の操作
には，なお一定の技量が必要である．したがって，気管
内挿管を自動的に且つ安全 ·確実に遂行できる装置への
需要がますます高まりつつある．
我々は，小型カメラを搭載した自律移動型気管内挿

管システムを開発することを目的とし，現在研究を行
なっている．本論文では，その要素機能の一つとして，
カメラから取得される画像を使って，挿管チューブが気
道あるいは食道に挿管されているかを自動的に識別す
る方法を提案する．ここで，図 2(a)，(b)は，それぞれ
気道および食道の画像を示す．気道は輪状軟骨 (cricoid
cartilage)(図 1(b)参照) と呼ばれる骨で周囲を囲まれて
おり，その骨による環状の模様が気道内壁に見られる．
一方，食道内壁にはそのような特徴的な模様が見られな
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図 2 (a)気道および (b)食道の画像例.

Fig. 2 Sample images of (a) trachea and (b) esophagus.

い．そこで，提案手法は，画像内における環状模様に着
目し，その模様の有無をもとに，機械学習の 1つである
Adaboost [12]によって気道 ·食道を識別する．本論文で
は，声門付近から気管支分岐手前までの気管支を対象範
囲とする．

2. 関 連 研 究

気道内での気管支鏡の位置や向きを確認するシステ
ム [13] など，気道あるいは食道のみ対象とした研究は見
られるが，気道 ·食道を識別するシステムはない．気道
内の環状模様の検出という観点から，虹彩や瞳孔の円状
·楕円形の輪郭を抽出する方法 [8], [14], [18] が，本論文の
類似研究として挙げられる．これらの手法では，最小 2
乗法による楕円の当てはめ [18] やハフ変換 [8], [14] など
を用いている．しかし，気道に対するカメラの向きは必
ずしも一定ではなく，そのため，図 2(a)が示すように，
一部環状模様が隠れていたり，あるいは環状模様も単に
真円や楕円だけでなく，部分的に歪みが異なり，その形
状は多様である．このような形状を，円や楕円のような
比較的単純な関数で表現することは難しく，したがって，
最小 2乗法の適用は困難である．また，一般的にハフ変
換の計算量は多く，実時間処理を要求される本システム
には適さない．例えば，図 2(a)から分かるように，環状
模様は複数存在するため，それだけエッジ画素数すなわ
ち投票数も多くなり，計算量の問題は更に顕著になる．
別の観点から，環状模様によるエッジを抽出すること

で，気道を認識する方法が考えられる．このようなエッ
ジ検出の一般的な方法としては，Cannyや Gaborなど
のフィルタリング法 [6]がある．フィルタに含まれるパ
ラメータの調整は，フィルタリング法の精度向上にとっ
て重要である．しかし，上述のような環状エッジの形状
の多様性に対し，頑強且つ最適なパラメータ値を一意に
決定するのは困難である．別の方法として，機械学習を
使った物体認識法が，その高い認識精度から近年盛んに
行われている [19]．この認識法には，エッジ情報を特徴
量として用いる方法 [5], [7], [17] があり，特に，手法 [17]



では，実時間で且つ高精度な顔検出処理を実現している．
これらの手法では，顔あるいは一般的な物体が対象であ
る．一方，我々は，気道と食道の 2クラス識別問題を扱
うため，これら 2クラス間の特徴的な差異である環状模
様に着目し，それに特化した特徴量を用いることで，識
別能力の高い識別器を生成できると期待される．

3. AdaBoostによる気道識別

Boosting [12]は，多くの単純な識別器 (弱識別器)を逐
次的に統合することで，識別器を構築するアルゴリズム
である．その利点として，識別器の汎化性能が高いこと
と，弱識別器の選定以外に決定すべきパラメータ数が少
ないことが挙げられる．また，複数種類の特徴量を使う
ことで，頑強な識別器を構築できることは知られている．
Boostingの枠組みでも，複数種類の特徴量から識別に有
効な特徴量を選択する応用も可能である [9]．

Boostingの一種であるAdaBoostは，弱識別器を選ぶ
度に各学習データにそれぞれ重みが与えられ，この重み
は，既に選ばれた t (t = 1, · · · , T )個の弱識別器が間違
えたデータの重みを重く，正解したデータの重みを軽く
するよう更新される．t+ 1番目の弱識別器は，この重み
付き学習エラー値が最小となる，つまり，それより前に
選ばれた弱識別器が苦手とするデータに対して頑強なも
のが選ばれる．この弱識別器の選択と，データの重み更
新を T 回繰り返し，最終的に T 個の弱識別器から識別
器を生成する．本手法においては，入力画像 xが与えら
れると，識別器の出力が正値ならば xは気道画像，負値
ならば食道画像であることを表す．

AdaBoostでは，多くの弱識別器を用意する必要があ
る．本手法では，輪状軟骨によるエッジ (以後，環状エッ
ジと呼ぶ)に特化した特徴量を 3種類定義する．本手法
で用いる特徴抽出処理には，複数のパラメータが含まれ，
これらのパラメータの値を変えることで，多数の弱識別
器を生成する．

3. 1 弱識別器の構築

3. 1. 1 2次元パワースペクトルを用いた弱識別器
図 2(a)に示すように，環状模様は，画像内で周期的

に現れるため，ある周波数の波であると見なせる．そこ
で，画像に対し 2次元離散フーリエ変換による周波数解
析を行い，得られた空間周波数領域で環状模様に対応し
た波 (以後，環状波と呼ぶ)の有無を判別する識別器を構
築する．
本手法では，入力画像に 2次元フーリエ変換を適用し，

得られた周波数領域の 4つの象限を原点対称に並びかえ
る．これにより得られた空間周波数領域を，以後の処理
で用い，更に，環状模様の対称性を考慮して，空間周波
数領域の第 1象限のみを扱う．例として，図 2(a)左の
気道画像と，同図 (b)左の食道画像に上述の処理を施し，
得られた 2次元パワースペクトルを，それぞれ図 3(a)，
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図 3 (a) 気道，(b)食道画像を用いた 2次元離散フーリエ変
換による周波数解析例．(c)空間周波数での切断面

Fig. 3 Samples of results obtained by applying 2D dis-

crete Fourier transformation to (a)trachea and

(b)esophagus images. (c)Cross section of trans-

formed trachea and esophagus images.

(b)に示す．これらの図において，波の周波数とその方
向をそれぞれ r，μとすると，空間周波数領域内の点 q

は，極座標系 (r, μ)で表される．つまり，r は原点から
qまでのユークリッド距離，μは，周波数領域の横軸と，
原点と qを結んだ直線のなす角に対応する．そして，空
間周波数領域の濃淡値は，波の強度値を示し，明るいほ
ど強度値が大きい．
図 3(a)，(b)の空間周波数領域の，任意の角度方向で

の切断面の模式図を，図 3(c)に示す．この図より，食道
画像は周波数が高くなるにつれ単調減少する．一方，気
道画像では，特定方向の高周波域においても強い波が観
察される双峰性の分布をしている傾向があり，これが環
状波に対応していると考えられる．この傾向を考慮して，
周波数領域から一部の注目領域を抽出した後，1)その領
域内でパワースペクトルの大きさと，2)周波数方向に対
するパワースペクトルの変化量を，それぞれ特徴量とし
て定義する．
パワースペクトルの大きさを用いた弱識別器 : 扇型の注

目領域Rを，4つのパラメータ f1，f2，θ1，ψ1で表す (図
4(a))．但し，f1 < f2，0 < θ1 < π/2，0 <= ψ1 <= π/2−θ1
である．パラメータ f1，f2，θ1 により Rの形状が，ま
た，角度パラメータψ1によりRの方向が定まる．SRを
注目領域の面積とすると，その領域のパワースペクトル
I(f1, f2, θ1, ψ1)を

I(f1, f2, θ1, ψ1) =
1
SR

∑
(r,μ)∈R

p(r, μ) (1)

と定義する．p(r, μ)は，周波数領域の点 (r, μ)における
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図 4 周波数領域における扇型局所領域．
Fig. 4 Fan-shaped local region in frequency region.

パワースペクトルを表す．この時，パワースペクトルを
用いた弱識別器は，

h(x|ΩI) =

⎧⎨
⎩

+1 : I∗(ΩI) >= η

−1 : otherwise
(2)

と定式化する．但し，xは入力画像を表し，ηは閾値であ
る．ΩI は，4つのパラメータの集合 ΩI = (f1, f2, θ1, η)
である．また，I∗(ΩI)は，Rを原点周りに回転させた時
の，パワースペクトルの最大値であり，次式で求める:

I∗(ΩI) = max
0<=ψ1<=

π
2 −θ1

I(f1, f2, θ1, ψ1) (3)

つまり，弱識別器 h(x | ΩI)は，画像 xから得られる周
波数領域において，注目領域 Rの最大パワースペクト
ル値が閾値 η以上であれば，xは気道画像であると判断
する．
パワースペクトルの変化量を用いた弱識別器 : 図 4(b)

に示すように，2 つの扇型領域 Q0，Q1 を，4 つのパ
ラメータ g1，g2，θ2，ψ2 で表す．但し，g1 < g0 < g2，
0 < θ2 < π/2，0 <= ψ2 <= π/2− θ2 を満たし，本手法で
は，g0 = (g1 + g2)/2より g0を決定した．2領域Q0，Q1

のパワースペクトルの変化量を用いた弱識別器を

h(x | ΩII) =

⎧⎨
⎩

+1 : D∗(ΩII) >= κ

−1 : otherwise;
(4)

D∗(ΩII) = max
0<=ψ2<=

π
2 −θ2

(I(g0, g2, θ2, ψ2)

−I(g1, g0, θ2, ψ2)) (5)

と定式化する．但し，ΩII は，4つのパラメータの集合
ΩII = (g1, g2, θ2, κ)である．弱識別器 h(x | ΩII)は，画
像 xの周波数領域において，隣接する 2領域の強度値
の差が閾値 κ以上であれば，xは気道画像であると判断
する．

3. 2 エッジ情報を用いた弱識別器

エッジ検出器の 1種である Cannyフィルタ [3] を，図
2(a)右の気道画像と，同図 (b)右の食道画像に適用し，

(a) (b)

(c) (d)

図 5 [上段] Cannyフィルタを用いて (a) 気道，(b)食道画像
より得られたエッジ画像例．[下段] 提案手法により (c)

気道，(d)食道画像から抽出した環状エッジ．
Fig. 5 Samples of edge images and circular edges obtained

from to (a,c)trachea and (b,d)esophagus images.

得られた 2値画像 (以下，エッジ画像)を図 5(a)，(b)に
それぞれ示す．エッジ画像中の黒色画素は，エッジが存
在することを示し，エッジ画素と呼ぶ．それ以外の白色
画素は一般画素と呼ぶ．図 5より，気道画像から多くの
エッジが検出され，且つ各エッジは長い傾向が見られる．
そこで，エッジ画像内の環状エッジの有無によって，気
道 ·食道を識別する弱識別器を構築する．以下では，エッ
ジ画像から環状エッジを抽出する方法を説明し，その処
理に対応する弱識別器を定義する．
3. 2. 1 環状エッジの抽出
図 2(a)で見られるように，気道画像の環状模様は，気

道奥部からほぼ同心円状に広がるように観察される．そ
こで，エッジが同心円状に存在するかに着目して，エッ
ジ画像から環状エッジを抽出する．気道奥部，すなわち
輝度が暗い部位に同心円の中心が存在すると仮定し，正
方窓 (本手法では，15×15[pixel])を画像全体で走査させ，
窓内の画素の輝度値の総和が最小となる位置を求め，そ
の位置での窓中心を，同心円の中心点とする．
次に，エッジ画素に関して以下の数量を求める．
• 注目エッジ画素を中心とした正方窓 (本手法では，

7×7[pixel])を考え，その窓内にある他のエッジ画素を
使って，LMeds(Least median of squares)法より注目画
素での接線の傾きを求める．ここで，窓内に複数のエッ
ジ画素が存在する場合，その数に応じた接線が定義され
る．この場合，窓内にある全エッジ画素と各接線の平均
距離を求める．そして，平均距離が最小となる接線を，
注目画素での接線とみなし，その傾きを以後の処理で使
用する．
• 注目画素の 8近傍にエッジ画素が存在すれば，そ

れらの画素はエッジを構成するとみなす．この考えに基
づき，8連結境界線追跡アルゴリズム [15]を用いて，連



結したエッジ画素からなるエッジを抽出する．
そして，次の 3 つの基準を全て満たすものを，環状

エッジを構成する画素とみなす．
（ 1） 環状エッジは，円あるいは楕円に近い形状とな
ることが多い．ここで，エッジ画素と中心点を結ぶ線分
を中心線と呼ぶとする．一般に，円や楕円上にある点に
おいて，その点の中心線と，その点での接線のなす角 φ

は 90± ξ[deg]と大まかにみなせる．そこで，エッジ画素
における角度 φが |φ− 90| < ξを満たせば，環状エッジ
を構成する画素とみなす．
（ 2） 環状エッジは比較的長いものが多いため，長さ
が閾値 L[pixel]以上のものを環状エッジを構成する画素
とみなす．
（ 3） 環状エッジは，同心円状に広がるように存在す
る．これは，中心点から放射状に直線を引くと，同じ接
線角度を持つエッジ画素が複数存在することを意味する．
そこで，各エッジ画素に対し，中心点からその画素に伸
ばした直線上に他のエッジ画素が複数存在し，且つそれ
らの接線角の差が γ 以内なら，それらのエッジ画素は環
状エッジ上に存在するとする．
図 5(a)，(b)に対して，上述の環状エッジ抽出処理を

施した結果を，同図 (c)，(d)にそれぞれ示す．気道画像
では環状エッジが残り，食道画像ではほぼ全てのエッジ
が除去されている．そして，最終的に残ったエッジ画素
の数が閾値 τ [pixel] 以上であれば気道画像と判断し，そ
うでなければ食道画像と判断する．
3. 2. 2 弱識別器の構成
本環状エッジ抽出処理には，環状エッジの選択基準で

ある閾値 ξ，L，τ，γ と共に，Cannyフィルタの 3つの
パラメータ σ，Gmin，Gmaxがある．σは，Cannyフィ
ルタ内で用いる Gaussian フィルタのサイズを表すパ
ラメータであり，この値が小さいほど微細なエッジま
で検出される．一方，Gmin，Gmax はエッジ検出のた
めの閾値であり，この閾値と画素値の勾配を比較する
ことで，画素がエッジ上にあるかを判断する．本手法
では，Gmin = Gmax/2とした．パラメータ σ，Gmin，
Gmaxを変えることで，Cannyフィルタを用いて得られ
るエッジ画像は異なる．そこで，6つのパラメータの集
合ΩIII = (σ,Gmax, ξ, L, τ, γ)をもつ弱識別器を，以下の
ように定義する：

h(x | ΩIII) =

⎧⎨
⎩

+1 : M > τ

−1 : otherwise.
(6)

但し，M は，3. 2. 1節で述べた処理で画像xから得られ
た環状エッジの数である．

3. 3 識別器構築

学習データセットは，N 個の学習データから構成さ

れ，各学習データは，入力画像 xi (i = 1, · · · , N)と，そ
れに対する教師データ yiの組 (xi, yi)である．画像 xiが
気道画像の場合は yi = +1，食道画像の場合は yi = −1
である．このような学習データセットが与えられると，
AdaBoostにより気道 ·食道識別に有効な弱識別器を選
択し，それに基づいて識別器を生成する．

[B1] パラメータセット ΩI，ΩII，ΩIII の各パラメー
タの値を変えながら，多数の弱識別器を生成する．

[B2] 第 i番目の学習データの重み w
(0)
i を

w
(0)
i =

1
N

(7)

によって初期化する．また，弱識別器の選択回数を表す
パラメータ tの値を t = 1とする．

[B3] 各弱識別器群の中で，式 (8) を満たす候補を，t
番目の弱識別器 ht(x)とする:

ht(x) = arg min
h∗(x)

ε[h∗(x)]. (8)

但し，ε[h(x)]は弱識別器の誤り率であり，次式のように
定義される：

ε[h(x)] =
∑

i:h(xi) |=yi

w
(t)
i . (9)

[B4] 1)t >= T，あるいは、2)|εt−1.0| < λのいずれか
の条件を満たせば，弱識別器選択処理を終了し，ステッ
プ B6へ進む．そうでなければ，選択した弱識別器 htの
誤り率 εt を使って，htの信頼度 αt を

αt =
1
2

log
(

1− εt
εt

)
(10)

により求める．
ここで，2番目の終了条件を設定したのは，弱識別器

を T 個選ぶ前に学習データを識別できる，すなわち，誤
り率 εtがほぼ 1であるとき，弱識別器選択処理を終了す
るためである．

[B5] w
(t)
i を次式

w
(t)
i ← w

(t−1)
i exp(−yiht(xi)) (11)

で更新する．全ての重みを更新した後，全重みを正規化
する．そして，t← t+ 1とし，ステップ B3へ戻る．

[B6] 選ばれた弱識別器を用いて，次式より識別器
H(x)を生成する:

H(x) =
T∑
t=1

αtht(x). (12)

入力画像 xが与えられると，識別器の出力が正値ならば
xは気道画像，負値ならば食道画像であると判断する．



表 1 識 別 結 果
Table 1 Weak classifiers Classification accuracy

Recognition rate

classifier type Training images Test images
Num. weak learners

AVG. time [sec]

AVG. SD AVG. SD AVG. SD

H0 (our method) 100.0 0.0 97.6 2.94 14 2.94 1.89

H1 96.0 0.73 94.7 2.06 50 0.0 0.185

H2 82.7 2.90 74.9 8.15 50 0.0 0.185

H3 99.7 0.29 96.2 2.87 42 12.62 11.14

4. 実 験 結 果

本手法の有効性を検証するために，気道 ·食道画像を
用いて識別実験を行った．九州大学病院呼吸器内科およ
び先端医工学診療部の協力のもと，気管支鏡と胃カメラ
により撮影した，気道と食道の画像をそれぞれ用いた．
これらの画像は，九大医学研究院等倫理委員会の承認と，
患者の同意をそれぞれ得た上で撮影，処理を行っている．
取得した画像は，特殊な八角形であり，画像処理を容易
にするため，元画像の八角形に内接する正方領域を切り
だし，最終的に 200×200[pixel]の画像を用いた．
各学習時では，AdaBoostで統合する弱識別器の候補

として，i)全種類の弱識別器 (提案手法)と，ii)弱識別
器 ΩI のみ，iii)弱識別器 ΩII のみ，および iv)弱識別器
ΩIII のみを使用して，4つの識別器 H0，H1，H2，H3

を生成した．また，弱識別器に含まれるパラメータ値
を変えながら，ΩI 648個，ΩII 1080個，ΩIII 8,568個，
それぞれ弱識別器を生成した (パラメータ値などの詳細
は，付録 5.を参照)．この中から識別に有効な弱識別器
を AdaBoost法によって最大 50個選択し，それらを統
合することで識別器を生成した．
本実験では，28 名の患者の気道と，3 名の患者の食

道を撮影し，そのうちの気道 ·食道それぞれ 950枚を使
用した．各画像群を 5つのグループに分け，そのうちの
1グループ (190枚)をテストデータ，残り 760枚を学習
データとする 5-fold cross validationを行った．各識別器
の学習データとテストデータそれぞれの平均識別率およ
び標準偏差を，表 1に示す．複数の特徴量を用いた識別
器 H0 は，他の識別器に比べ，学習データ，テストデー
タの両方で識別率が最も高かった．また，標準偏差が小
さく，いずれの学習 ·テストデータについても良好な認
識結果が得られている．
識別率が低かった H2 を除く 3つの識別器について，

弱識別器数と，1つのデータセットに対する識別率の変
化を，図 6に示す．この図より，識別器H1(同図’�’印)
や H3(’�’印)に比べ，本手法の識別器 H0(’•’印)は 14
個の少ない弱識別器で識別率 100%に達している．ここ
で，高い識別率は過学習の可能性もあるが，Boostingに
は，汎化能力の高い識別器を構築する特徴がある [12] こ
とから，過学習の可能性は低いと考えられる．しかしな
がら，今後学習データとテストデータの種類を増やし，

10 15 20 30 40 50
0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

1

number of weak learners

re
co
gn
iti
on
 r
at
e

 

 

our method
H1
H3

図 6 識別器の弱識別器数と，学習データの識別率の関係．
Fig. 6 Relationship between the total number of weak

learners and the recognition rate of a classifier.

汎化誤差を検証する必要がある．
また，H0 を構築した時に選択された弱識別の種類を

調べた．例として，5-fold-cross-validationで使用した 2
種類のデータセットにおいて，選択された弱識別の種類
を図 7に示す．この図の横軸，縦軸は，選択回数 tと第
t番目に選んだ弱識別器の種類を表す．縦軸の番号 1，2，
3は，弱識別器の種類 ΩI，ΩII，ΩIII にそれぞれ対応し，
いずれの場合でも，3種類の弱識別器が選ばれている．
図 7の識別器のうち，同図 (a)の 14個の弱識別器か

らなる識別器 H̃0 と，H̃0 と同じ学習データより生成し
た H1 およびH3 について，テストデータを使った識別
実験について検証する．図 8(a)，(b)はそれぞれH1 と
H3が誤認識した気道画像である．一方，H̃0はこれらの
画像を正しく認識できた．図 8(c)，(d)は，それぞれ同
図 (a)，(b)の画像を識別した時の，H̃0 を構成する各弱
識別器の識別結果である．これらの図の各軸は，図 7と
同様で，図中の’•’，’�’印は，それぞれ弱識別器が正し
くあるいは誤って認識したことを示す．図 8(c)やH1の
認識結果から，図 8(a)の画像は，パワースペクトルの
特徴 ΩI では認識が難しく，誤認識しやすい．それに対
し，環状エッジの特徴 ΩIII による弱識別器では正しく
認識しており，その結果 H̃0 が気道画像を認識できてい
る．逆に，図 8(b)に関しては，ΩIII では誤認識しやす
い画像であるが，図 8(d)で見られるように，ΩI の特徴
を用いることで正しく認識できている．これらの結果か
ら，パワースペクトルと環状エッジの計 3種類の特徴量
を用いる本手法は，頑強な識別が行われていることが分
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図 7 5-fold cross validationでの 2 種類の学習データセット
を用いたときの，提案手法における弱識別器の構成

Fig. 7 Weak learners composed of the porposed classifier

using two training dataset included in 5-fold cross

validation.

かる．一方，図 9は，本手法で誤認識した画像例を示す．
図 9(a)の気道画像では，気道の特徴である輪状軟骨が
はっきり観察されず，食道表面に似たような部分が鮮明
である．また，図 9(b)の食道画像は，胃と食道の接合部
であり，そのエッジが環状エッジと誤認識されたと推測
される．このような誤認識を防ぐ方法として，挿管開始
後から連続的に気道 ·食道識別を行いながら，全識別結
果を基に最終的な気道 ·食道判別をシステムが考えられ，
これは今後の課題である．
気道内挿管システムには，実時間処理で高精度な気道
·食道識別が要求され，識別速度は重要な要素である．
一般に，AdaBoostにより構築した識別器の識別速度は，
構成する弱識別器の個数と，各弱識別器の処理速度に依
存する．表 1で見られるように，識別器H1，H3に比べ，
本手法の識別器H0は平均 14個の弱識別器からなり，ま
た，その平均数の標準偏差が小さい．いずれの学習デー
タセットに対しても 11∼16個と少ない弱識別器で，識
別器を生成できる．また，表 1の最右列は，5つのテス
トデータセットを使った画像 1枚あたりの平均識別時間
[sec]を示す．この計算時間は，各弱識別器の処理に要し
た時間を積算したものである．本手法は，1枚あたり約
2[sec]で識別できており，本手法の次に識別精度が高い
H3と比べ，約 5倍の高速化を実現している．しかしなが
ら，弱識別器 ΩIII を用いる識別器H0とH3は，パワー
スペクトルのみで構成される識別器と比べ識別時間が比

(a) (b)

1 5 10 14

1

2

3

ID of weak learners

ty
pe
 o
f w
ea
k 
le
ar
ne
rs

(c)

1 5 10 14

1

2

3

ID of weak learners

ty
pe
 o
f w
ea
k 
le
ar
ne
rs

(d)

図 8 (a)識別器H1と (b)H3で誤識別した気道の画像例. (c,d)

これらの画像を用いた本システムの弱識別器の認識結果．
Fig. 8 Sample images of trachea which the classifiers (a)

H1 and (b) H3 can not indetify. (c,d) Recognition

results of the weak learners of our classifier using the

images.

較的長い．この理由は，環状エッジの抽出，特に，注目
画素を中心とした窓内にある全てのエッジ画素を使って，
LMeds法を用いて接線を求める処理に時間を要している
ためである．緊急時の気道挿管の例として，心停止状態
では，30秒以内に気道挿管する必要があるといわれてい
る．一方で，弱識別器は識別率 50%程度の識別能力さえ
持てばよい．このことを考慮すると，上述の要求を満た
すための解決法として，窓内の任意に選んだ点のみを用
いた大まかな接線計算を導入する方法が挙げられ，これ
により更なる識別の高速化が可能となる．

5. 結 論

本論文では，AdaBoostを用いて気道・食道画像を識
別する手法を提案した．まず，気道内で輪状軟骨による
環状模様が同心円状に観察されることに着目し，その模
様に特有の特徴量を，周波数情報とエッジ情報から定義
した．これらの特徴量を抽出する処理と弱識別器を対応



(a) (b)

図 9 本手法で誤認識した (a)気道と (b)食道の画像例
Fig. 9 Sample images of (a) trachea and (b) esophagus

which our method can not indetify.

づけ，AdaBoost法により識別器を生成した．実験結果
から，本手法を用いて複数の特徴を組み合わせることで，
少数の弱識別器からなる高精度な識別器を構築すること
ができた．これは，実時間処理が重要な気管内挿管シス
テムに有効な特徴である．
患者の病態により，今回使用したデータ以外にも様々

な気道や食道画像がある．また，本論文では，声門付近
から気管支分岐手前までの気管支を対象範囲とした．気
管支より先では 2つに分岐するため，今回扱った画像と
は異なる特徴を持つ．このような画像に対して，追加的
に学習可能な枠組に本手法を拡張することで，より頑強
な識別器を構築できる．更に，本来の目的である自動気
管内挿管システムを実現するためには，口腔から気管ま
での各部位の位置を確認するなどの機能の実装や，シス
テムを作製しなければならない．以上述べた点は，今後
の研究課題である．
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付 録

3. 3節のアルゴリズム中ステップ [B1]において，以下
に示すパラメータ値を用いて，弱識別器を生成した:

ΩI : f1 = 5(nf1 − 1) (nf1 = 1, 2, · · · , 9)

f2 = f1 + 5nf2 (nf2 = 1, 2, · · · , 8)

θ1 = 10nθ1 (nθ1 = 1, 2, · · · , 9)

ΩII : g1 = 3ng1 + 2 (ng1 = 1, 2, · · · , 12)

g2 = g1 + 2ng2 (ng2 = 1, 2, · · · , 10)

θ2 = 10nθ2 (nθ2 = 1, 2, · · · , 9)

ΩIII : σ = nσ + 1 (nσ = 1, 2, 3, 4)

Gmax =
nG
10

(nG = 1, 2, · · · , 6)

ξ =
nξ
6
π (nξ = 1, 2)

L = 10nL + 20 (nL = 1, 2, · · · , 16)

γ = {π/36, π/18, π/9, π/6, π/4, π/2}

ΩIII のパラメータ ξ，L，γは，それぞれ環状エッジを
抽出する処理と対応している．これらの処理を行わない
弱識別器を生成するために，Lについて L = 0，ξ と γ

については ξ = γ = π/2の値もとるようにした．また，
η，κ，τ については，以下の手順で決定した．例えば，
ΩI に関するパラメータ f1，f2，θ1 の値が決まると，式
(3)より，各学習データの波強度最大値 I∗(ΩI)が求まる．
全データの波強度最大値 I∗(ΩI)を使って気道 ·食道のヒ
ストグラムを，それぞれで作製する．そして，気道 ·食
道ヒストグラムが重複する値域内で閾値 η を変化させ，
識別率が最も高い閾値を ηの値として設定する．κと τ

についても同様の方法で決定する．
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