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胸腔鏡画像における教師なし画像変換を用いた肺領域抽出
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あらまし 内視鏡手術において安全性向上の観点から関心領域の三次元構造の把握が必要である．術中の変形が小

さい臓器については事前に撮影した CT画像を三次元構造の把握のために用いることができるが，術中変形の大きい
臓器については変形推定が必要である．術中臓器の変形推定に関する研究は広く行われているが，変形推定を行う

ためにはカメラ画像内の二次元臓器領域の抽出が必要である．本研究では，術中変形が大きい臓器である肺を対象

に，U-netを用いて胸腔鏡画像に対する肺領域抽出を試みた．胸腔鏡画像のうち喫煙者の画像については抽出精度が
低下する問題に対し，正則化項を追加した損失関数に基づいた CycleGANを用いて教師なし画像変換を行い，抽出
精度の向上を試みたので報告する．
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Abstract In endoscopic surgery, it is necessary to understand the three-dimensional structure of the target region to improve
safety. For organs that do not deform much during surgery, preoperative CT images can be used to understand their three-dimen-
sional structure, however, deformation estimation is necessary for organs that deform substantially. Even though the intraoperative
deformation estimation of organs has been widely studied, two-dimensional organ region segmentations from camera images
are necessary to perform this estimation. In this paper, we performed lung region segmentation method using U-net for the
thoracoscopic image, which is an organ that deforms substantially during surgery. To solve the problem of low segmentation
accuracy of smoker thoracoscopic images, we performed unsupervised image translation using a CycleGAN, which we added
a regularization term to the loss function. This presentation reports the image translation results and its effect of lung region
segmentation.
Key words Unsupervised learning, lung region segmentation, generative adversarial network, thoracoscopic images

1. は じ め に

近年医療技術および手術を支援する機器などの進歩により，

内視鏡を用いた手術が広く行われるようになっている．内視

鏡手術は従来の開腹手術と比べて痛みが少なく，術後の回復

も早い．術後創も開腹手術に比べて小さいという利点もある

反面，手術の難易度が高く手術時間も長くなることが課題と

なっている．内視鏡手術ではカメラを体内に挿入し，モニタ

を通して手術を行うため安全性向上の観点から関心領域の三

次元構造の把握が必要である．しかし，内視鏡の狭い術野か

ら臓器の三次元構造を捉えることは容易ではなく，これを支

援する研究が進められている [1] [2]．
例えば肝臓は術中の体積変化が小さい臓器であり，事前に

撮影した Computed Tomography (CT)画像から作成した臓器の
血管や腫瘍のバーチャル画像を手術のガイドとして腹腔鏡画

像に重畳する研究 [3]が報告されている．一方で術中の変形が
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図 1 肺画像に対する敵対的生成ネットワークによる画像変換，X:非
喫煙者肺画像群，Y :喫煙者肺画像群．

大きい臓器は，3次元 CT画像から生成された臓器モデルと術
中の臓器形状に差が大きく，単純にバーチャル画像を重ね合

わせることはできない．特に肺は術中に胸郭内部の圧変化に

伴って肺実質が大きく虚脱し，その変形量も 50%以上と大き
いため [4]，腫瘍位置の同定には変形推定が必要不可欠である．
従来研究において，術中カメラ画像における臓器形状に基づ

いて変形推定が可能であることが示されているが [5]，カメラ
画像内の肺領域の抽出が前提となる．Wuらは手術動画におけ
る臓器変形の連続性に着目し，グラフカットに基づく肺領域

抽出方法 [6]を提案している．また今西らは U-net [7]を手術動
画に応用し，連続するフレーム画像に対して高精度な抽出を

達成している [8]．
本研究では前実験として，胸腔鏡画像における静止画像に

U-netを適用し，肺領域の抽出を試みた．その結果，抽出の精
度にばらつきがあり，特に喫煙者の肺では非喫煙者の肺と比

べて抽出精度が低下することが確認された．喫煙者の肺は非

喫煙者と比較して，肺や胸腔が紫色や黒色に変色しており，こ

のバリエーションの多さが抽出精度の低下の原因となってい

ると考えられた．この問題に対し，本研究では教師なし画像

変換によって喫煙者肺の画像を非喫煙者肺の見た目に近くな

るように変換する前処理を施すことによって U-netによる抽出
精度が向上するか否かを調査することを目的とした．

深層学習を用いた画像のスタイル変換に関する研究は多

く報告されており [9] [10] [11]，中でも画像の大域的特徴を維
持したまま局所的な物体の描き方のみを変える手法として

CycleGAN [12]が提案されている．CycleGANは Generative Ad-
versarial Networks (GAN) [13]の派生手法の一つであり，二つの
画像群の特徴を学習し一方の画像群に属する画像を他方の画

像群に属する画像に変換する教師なし学習の手法である．

学習および評価には，胸腔鏡下肺がん切除術の手術動画の

うち術具が含まれていないシーンから複数フレームを抽出し

た静止画像群 (図 1)を用いる．まず静止画像群に対して U-net
の学習を行い，次に非喫煙者肺画像群と喫煙者肺画像群のそ

れぞれに対して抽出精度を確認する．また 2群の画像間の変
換を CycleGANによって学習し，学習済みモデルを用いた画
像のスタイル変換が U-netによる領域抽出精度の向上に貢献す
るか否かを確認する．

表 1 モデルの学習に用いた胸腔鏡画像データ

U-net CycleGAN
非喫煙者 喫煙者 非喫煙者 喫煙者

手術動画 12 例 13 例 1 例 1 例
抽出画像枚数 666 枚 1,126 枚 55 枚 80 枚
拡張後枚数 9,324 枚 15,764 枚 770 枚 1,120 枚
拡張後合計枚数 25,088 枚 1,890 枚

2. 手 法

2. 1 胸腔鏡画像データ

本研究で用いる胸腔鏡画像データについて説明する．本研

究では京都大学医学部附属病院呼吸器外科から提供を受けた

胸腔鏡下肺がん切除術の手術動画 25例から，術具が含まれて
いないシーンを 20から 100フレーム程度抽出した静止画像群
を用いる．表 1に枚数の内訳を示す．データを構成する 25例
の手術動画の内訳は非喫煙者が 12例，喫煙者が 13例である．
さらに抽出した静止画像に対して，平行移動，アフィン変換，

拡大縮小，コントラスト変更等の処理によってデータ拡張を

行った．また肺領域抽出の際の正解データとして，各静止画

像に対応する肺領域を示す画像を手作業によって作成した．

U-netの学習には 25例分のデータを全て用い，CycleGANの学
習には 2例分のデータを用いた．テストデータには，6例の手
術動画から 2シーンずつ静止画像を抽出した計 12枚の胸腔鏡
画像を用いた．ここで 6例のうち 5例の手術動画は学習に用
いた 25例に含まれないものであり，残りの 1例は CycleGAN
の学習に用いたデータのうち喫煙者のデータと同じ手術動画

である．ただし，学習データに用いたシーンとは異なるシー

ンを抽出することとした．

2. 2 肺領域抽出モデル

本研究では教師なし画像変換を用いて胸腔鏡画像を変換し，

得られた画像に対して肺領域抽出法を適用することを提案す

る．喫煙者の胸腔鏡画像を非喫煙者の見た目をもつ画像に変

換することで抽出精度の向上を試みる．図 2に提案する枠組
みを示す．まず喫煙者肺画像を CycleGANによって非喫煙者
肺画像の見た目をもつ画像に変換する．次に得られた変換後

画像を U-netに入力し，肺領域を抽出する．この手続きによっ
て喫煙者肺画像に対する肺領域抽出の難易度が低下し，抽出精

度が向上することが期待される．評価実験において CycleGAN
による変換を行わない場合との比較を行い，抽出精度の向上

を確認する．

肺領域抽出モデルは [8] で提案されているモデル 1 を用い
る．これは U-net [7]をそのまま用いたモデルであり，1枚の
静止画像を対象として肺領域ラベルを出力する．ここで入力

である静止画像のサイズは 256 × 256であり，チャンネル数は
RGBの 3チャンネルである．また出力はサイズ 256 × 256で 1
チャンネルの 2値ラベル画像であり，白が肺領域を示し，黒が
背景を示す．

2. 3 胸腔鏡画像に対する教師なし画像変換

CycleGANでは 2つの GANを用いてネットワークを構成し，
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図 2 教師なし画像変換を用いた肺領域抽出の概要図．U-net：肺領域
抽出，CycleGAN：スタイル変換，Ground Truth：真値となる肺
領域ラベル．

それぞれの GANが一方の画像群に属する画像から他方の画像
群に属する画像を生成するように学習を進める．このとき片

方の生成器で生成した画像をもう片方の生成器に入力して再

構成画像を生成することで，生成画像が実画像の特徴を保っ

た画像となることを要請する．CycleGANでは GANの損失関
数である Adversarial lossに Cycle consistency lossを加えたもの
を損失関数としている．CycleGANで扱う 2つの画像群を X,Y

とすると Adversarial lossは式 (1)のように定義される．

Ladv(GX,DX ) = Ex[log DX (x)]

+ Ey [log(1 − DX (GX (y)))]. (1)

ここで GX は Y に属する画像 y から X に属する画像 x を生成

する生成器であり，DX は画像が実画像であるか GX によって

生成された生成画像 GX (y)であるかを識別する識別器である．
また GY ,DY についても同様である．また Cycle consistency loss
は式 (2)のように定義される．

Lcyc(GX,GY ) = Ex[∥GX (GY (x)) − x∥1]

+ Ey [∥GY (GX (y)) − y∥1]. (2)

Cycle consistency lossによって再構成画像が実画像と同じ画像
になるように学習を進めることができ，これによって生成画

像が実画像の特徴を保持したままの画像となることを要請で

きる．CycleGANの損失関数をまとめると，

Lcgan = Ladv(GX,DX ) + Ladv(GY ,DY )

+ λcyc × Lcyc(GX,GY ), (3)

となる．ここで λcyc は Adversarial lossと Cycle consistency loss
のバランスを決めるパラメータである．

胸腔鏡画像から肺領域抽出を行う際に，肺の形状が変形し

たり，崩れたりしてしまうと正しい領域を抽出できなくなる．

そのため肺画像のスタイル変換では肺表面のテクスチャのみ

を変換し，変換後の画像と元の画像とで肺の形状が保持され

る必要がある．しかし CycleGANの損失関数は，肺の形状を
保持したままの変換を行うには制約として不十分である．そ

のため本研究では Nakaoらによる金属アーチファクト低減の
研究 [14]において提案された Feature lossを式 (3)の CycleGAN
の損失関数に加える．

深層特徴の抽出には ResNet [15]を用い，画像 x，y，GX (y)，
GY (x)，GX (GY (x))，GY (GX (y))のそれぞれの特徴を抽出した．
Feature lossは，これらの抽出した各画像の特徴の差分をとっ
たものの総和である． f を ResNetによる画像の特徴抽出の関
数として，Feature lossを式 (4)のように定義する．

Lfeat = Ex[∥ f (GY (x)) − f (x)∥2]

+ Ey [∥ f (GX (y)) − f (y)∥2]

+ Ex[∥ f (x) − f (GX (GY (x)))∥2]

+ Ey [∥ f (y) − f (GY (GX (y)))∥2]

+ Ex[∥ f (GX (GY (x))) − f (GY (x))∥2]

+ Ey [∥ f (GY (GX (y))) − f (GX (y))∥2]. (4)

Feature lossによって実画像と同じ特徴を保持した生成画像お
よび再構成画像を生成するように学習を進めることができる．

以上を用いて本研究では以下の式 (5)を損失関数として用い
る．ここで λfeat は Feature lossの相対的な重みを決定するパラ
メータである．

L = Lcgan + λfeat × Lfeat. (5)

喫煙者肺画像を非喫煙者肺画像に変換する学習済み画像変換

モデル G∗
X は以下の最適化問題を解くことで得られる．

G∗
X,G

∗
Y = arg min

GX ,GY

max
DX ,DY

L(GX,GY ,DX,DY ). (6)

3. 実 験

提案する教師なし画像変換を用いた肺領域抽出の性能を検

証するために 2. 1節の胸腔鏡画像データを用いて実験を行っ
た．まず U-netを用いた肺領域抽出において，喫煙者肺画像と
非喫煙者肺画像それぞれに対する抽出精度を確認する前実験

を行った．次に喫煙者肺画像を非喫煙者の見た目に変換する

ために，CycleGANを用いた教師なし画像変換のモデルを学習
した．最後に喫煙者肺画像に対して肺領域抽出の前処理とし

てスタイル変換を施すことについて，抽出精度への影響を確

認する実験を行った．

3. 1 肺領域抽出

U-netを用いた肺領域抽出モデルを学習し，得られたモデル
を用いて肺画像に対する肺領域ラベルを生成した．モデルの

学習には 2. 1節のデータを用い，モデルの評価には 12枚の胸
腔鏡画像に対して出力された肺領域ラベルと真値となる肺領

域ラベルのダイス係数を算出して用いた．

表 2の 2列目と 4列目に求めたダイス係数を示す．非喫煙
者肺および喫煙者肺のダイス係数の平均値はそれぞれ 0.9793，
0.9002となり，喫煙者肺画像に対する肺領域抽出の精度が非
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表 2 非喫煙者，喫煙者および変換後喫煙者肺画像に対する肺領域抽

出精度 (ダイス係数)

非喫煙者 喫煙者

Original Translated
Case 1a 0.9832 Case 4a 0.9095 0.9738
Case 1b 0.9937 Case 4b 0.7515 0.8402
Case 2a 0.9911 Case 5a 0.9164 0.8824
Case 2b 0.9550 Case 5b 0.9083 0.8470
Case 3a 0.9741 Case 6a 0.9800 0.9823
Case 3b 0.9785 Case 6b 0.9354 0.9054
Mean 0.9793 Mean 0.9002 0.9052
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図 3 画像変換モデルのエポックと肺領域抽出精度の関係，青：変換

後画像の抽出精度，紫：変換前画像の抽出精度

喫煙者肺画像に対する精度よりも低いことが確認される．一

方で Case 6aは喫煙者肺画像であるが，ダイス係数の値がいく
つかの非喫煙者肺画像のものよりも高い．これは喫煙者肺画

像の中には境界線が明瞭なものがあり，これによって肺と胸

腔とを区別しやすくなっているためと考えられる．

3. 2 教師なし画像変換と肺領域抽出

CycleGANを用いて喫煙者肺画像を非喫煙者肺画像に変換す
る教師なし画像変換のモデルを学習した．学習によって得ら

れたモデルを用いて喫煙者肺画像のスタイル変換を行い，変

換後の画像を肺領域抽出モデル (U-net)に入力して変換後の画
像に対する肺領域ラベルを生成した．出力された肺領域ラベ

ルと真値となる肺領域ラベルのダイス係数を算出し，3. 1節の
結果と比較することで CycleGANによる教師なし画像変換が
肺領域抽出の精度向上に寄与するか否かを確認した．

CycleGANの学習では X として 770枚の非喫煙者肺画像を
用い，Y として 1120枚の喫煙者肺画像を用いた．これらの肺
画像は 2. 1節で述べた 25例の手術動画のうちそれぞれ 1例の
動画から静止画像を抽出しデータ拡張を行い作成したもので

ある．生成器 GX と GY には共に U-netを用い，識別器 DX と

DY は CycleGANと同じとした．損失関数 L のパラメータは
いくつかのパラメータセットを試行し，λcyc = 10.0，λfeat = 5.0
とした．

肺領域抽出の精度が最も高いモデルを用いて評価を行うた

め，1エポック毎にモデルを保存し，それらのモデルを用いて
喫煙者肺画像に対してスタイル変換を施した．変換後の画像

に対して U-netによる領域抽出を行い，真値となる肺領域ラベ
ルとのダイス係数を算出した．ここで学習は 500エポックま
で行い，ダイス係数の算出に用いた画像は学習に用いた喫煙

者肺画像のうちデータ拡張によって作成したデータを除いた

ものとした．

図 3に画像変換モデルのエポックと肺領域抽出精度の関係
を示す．図よりおおよそ 50エポックから 200エポックの間の
モデルでは，変換後の肺画像の平均ダイス係数が変換前の平均

ダイス係数を上回っている．エポックが増加していくと徐々

に平均ダイス係数は減少しているため，50エポックから 200
エポックの間のモデルが形状を維持したスタイル変換が可能

なモデルであると考えられる．これらのうち 163エポック目
のモデルがダイス係数の平均値が最大となっていたため，以

降の実験ではこのモデルを用いる．

図 4に 163エポック目のモデルを用いて喫煙者肺画像をス
タイル変換した結果と，変換後画像に対して肺領域抽出モデ

ルにより抽出された肺領域画像を示す．図は各行にそれぞれ

別の手術動画より抽出した喫煙者の静止画像の結果を示して

おり，1列目の y は変換前の静止画像，2列目は U-netを用い
て y から抽出した肺領域結果である．3列目の GX (y)は y を
CycleGANによって変換した画像であり，4列目はこの画像よ
り抽出した肺領域である．また 5列目は肺領域画像の真値であ
る．図より Case 4aでは画像のスタイル変換によって抽出され
た肺領域が真値に近づいていることがわかる．一方で Case 5a
では抽出された肺領域は真値よりも小さくなっている．また

Case 6aでは変換の前後で抽出結果はほとんど変わらなかった．
表 2に静止画像に対する領域抽出の結果を示す．表は非喫

煙者の結果と喫煙者の結果を分けて示しており，喫煙者の結果

については教師なし画像変換を行う前後で結果を分けて示し

た．表の喫煙者の列において，Originalが元の静止画像に対す
る抽出結果であり，Translatedがスタイル変換を施した後に肺
領域抽出を行った結果である．ダイス係数の平均値は Original
よりも Translatedの方が高くなったが，一方で有意差は見られ
なかった．また，6症例中 3症例でダイス係数が減少した．

3. 3 考 察

3. 2節の結果より，喫煙者肺画像に対して肺領域抽出の前に
教師なし画像変換を適用することで，一部の症例では領域抽出

精度が向上されることを確認した．具体的に，今回の結果では

Case 4a，4b，6aにおいてダイス係数が増加した．ここで Case
6aの肺画像は CycleGANの学習に用いた手術動画と同じ動画
から学習に用いていないシーンを抽出したものである．これ

らの症例ではスタイル変換によって喫煙者肺画像が非喫煙者

肺画像にうまく変換され，肺領域抽出の精度が向上したと考

えられる．Case 6aに関しては CycleGANの学習に用いたデー
タと同じ肺画像であるという点で学習データとの類似性が認

められるため，変換が正しく行われたと考えられる．Case 4a
と 4bに関しては学習データに含まれる肺画像と肺表面の色が
似ており，妥当な変換が達成されたことが要因と考えられる．
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図 4 喫煙者肺画像 3 例の画像変換による肺領域抽出結果．1 列目：喫煙者肺の元画像，2 列
目：元画像の抽出結果，3列目：変換後画像，4列目：変換後画像の抽出結果，5列目：肺
領域画像の真値

一方で Case 5a，5b，6bにおいてはダイス係数が減少した．
これらの症例では CycleGANによるスタイル変換で，肺の形
状を保持しない変換や肺と胸腔との境界線が不明瞭になる変

換になったことが抽出精度低下の原因だと考えられる．例と

して図 4の Case 5aの GX (y)が挙げられ，ここでは変換前の画
像と比べて肺と胸腔との境界線が不明瞭になっている．Case
5aと 5bにおいて変換が不十分であったのは，肺の形状や表面
の色等が学習データと異なっているためと考えられる．また

Case 6bは学習データと同じ手術動画から抽出された肺画像で
あるが，大きさや角度が異なるシーンであり，抽出精度の向上

に寄与する変換とならなかった．

以上の結果より肺の形状や胸腔との境界線を維持した変換

が可能なモデルを学習することで，肺領域抽出の精度を向上

させることが示された．一方で多様な肺画像に対して適切な

変換を行うモデルを学習することには課題が残されている．

4. お わ り に

本稿では深層学習を用いた肺領域抽出法と敵対的生成ネッ

トワークを用いた教師なし画像変換の手法を紹介し，その性

能評価結果について報告した．胸腔鏡下肺がん切除術の手術

動画より抽出した静止画像群を用いて肺領域抽出モデルおよ

び教師なし画像変換のモデルを学習した．結果より U-netを用
いた肺領域抽出法は高い精度で胸腔鏡画像中の肺領域を抽出

できることが確認された．

また喫煙者肺画像に対するダイス係数が非喫煙者肺画像に

対するものよりも小さい問題に対して，一部の肺画像において

は教師なし画像変換によってダイス係数が増大することが確

認された．しかし画像変換モデルは不完全なものであり，一

部の肺画像においてはダイス係数を減少させる結果となった．

今後は多様な肺画像に対する画像変換を可能とするモデルを

構築するとともに，変換の頑健性を向上させることで肺領域

抽出の精度向上を目指していきたい．
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