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カーネルICAを用いたＭＲ画像内における脳組織強調化

健山智子＊仲尾善勝*＊

BrainMattersEmphasisinMRImagmg
●

UsingKernellndependentComponentAnalysis

TomokoTateyama＊ZenshoNakao*＊

近年、医療機器の目党しい発展にともない、医療診断と治療法は著しく向上をしている．その背景に基づき、現

在我々は医療画像診断に関する客観的な判断材料を提供するＣＡＤシステム開発を目指している．

本論文において,カーネルICAを応用したＭＲ画像における脳組織強調化について提案を行う．カーネル法を用

いることで,画像を線形空間から非線形空間に射影を行うことを可能とし,その非線形空間において高次元の特徴を

基に新たな特徴ベクトルを利用した解析を行うことが可能となる．この性質を利用することで,ＭＲ画像中における

各脳組織の特徴を捉えることにより，より高度な脳組織解析が行うことが可能となる．本論文ではこれまでの先行研

究としての独立成分分析をはじめに解説し,本提案法であるカーネル法について解説を行う．さらに,カーネル法を

用いた解析と従来法の比較を行い,提案法がより脳組織の強調を行ってることを示す．

提案法により，医療診断における「客観的な意見」としてのシステムを提案することが期待できることを示す．

キーワード：医療画像,ＭＲ画像,脳組織強調,多変量解析,独立成分分析,カーネル独立成分分析法

要な病変などの変化を確認することが可能となり，経年

変化，さらには異なる装置上における撮影画像との比較

について具体的に行うことが可能となる．また,上記で

挙げたような医師の負担軽減にも多いな可能性が期待で

きる．

これまでの先行研究として中井らによりＭＲ画像を

ICAにより解析することで画像のコントラスト強調が

行われる成果が報告されている(2)(3)．また,陳,杉木

の研究は中井の研究報告に基づき，ＩＣＡで強調を行った

後,認識手法を用いることで脳組織のパターン認識精度

の向上なることが報告されている(4)．先行研究ではＭＲ

画像を線形結合に基づいて解析を行っており，実際には

ＭＲ画像の強調化が行われたものの,画像全体を線形結

合で強調してるため，線形成分での表現となっている．

より画像内における脳組織の構造を顕著に表現するため

にはＭＲ画像を線形画像として扱うのではなく，非線形

`性を考慮した画像解析を行う必要があることが考えられ

る(5)(`)．

本研究では,ＭＲ画像を非線形結合として考慮し,画

像に最適な基底関数をカーネル法とＩＣＡにより決定し

画像を解析することで画像内における脳組織の強調化を

行うことを提案する．

1．序論

近年,医療画像診断装置(Ｘ線,ＣＴ,MRI,超音波等）

の高度化に伴い,それらの装置から得られる医療画像の

質および量において`情報量が飛躍的に増大し｝医療画像

診断分野においても，スライスの間隔で人体内部の観測

を行うことが可能である．

多数のスライス画像により画像の解像度が向上し,画

像に含まれる,情報の質が更に向上している一方,それら

全てのスライス画像を見て診断する医師の負担は,膨大

なものである．また,微小な病巣を発見するには,経時

変化を調べることは医療現場において非常に重要であ

り，そのため,現在の医療画像と過去の医療画像とを比

較読影する必要がある．その点でも，医師の負担は更に

増大しているといえるであろう．さらには,診断の質を

向上させるために,超音波診断装置とＸ線ＣＴ装置等の

異なる診断装置で撮影した医療画像を比較しながら診断

するニーズも高まっており，医療画像を読影する医師の

負担は増大する一方である．そこで我々は医療画像診断

に関する客観的な判断材料を提供するＣＡＤシステム開

発を目指している(1)．このＣＡＤシステムの出力結果

を「客観的な意見」として診断に用いることで，より重
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理解が期待できる報告がある(3)(5)(`）

本研究において,統計的手法に基づいた多変量解析に

より求められた基底関数により画像の特徴を抽出し画像

の認識や識別を行う手法をシステムに導入する．

４．独立成分分析

近年,独立成分分析(IndependentComponentanal‐

ysis:以下,ICA)と呼ばれる多変量解析による画像処理
が注目されている．ＩＣＡとはデータ間における統計的独

立｣性という極めて単純な指標に基づき，混合された信号

から源信号を分離するという手法である．よって,ＩＣＡ

により画像に含まれるノイズが画像の各特徴と無相関で

あると仮定することで,各特徴を数学的に表現すること

が可能となる．一般的にＩＣＡは時間遅れなく空間のみ

に混合された信号の分離(blindsourcesepamtion以

下：BSS)問題を指すことが多い．
ＩＣＡの定式化を以下のように行う．

ｎ次元の観測信号をＸ,分離したい、次元の独立し

た信号源ｓとおくと，式１に基づき下記の線形モデルが

成立する．

Ｘ＝ＡＳ……………..……………（２）

ここで,Ａは、×、の/ＭｌＣｏｈｍｍｎｋ行列の混合

行列であるとする．

混合信号行列Ａが既知である場合,単純に式２に従

い,Ａの逆行列を求めることで簡単に求まるが,ＢＳＳ問

題の場合,Ｓ同様にＡも未知であることから,観測信号
Ｘより両者を推定する必要がある．

よって，あるｎｔｍｚｅｓｍの分離行列Ｗ，分離信号を

Ｙと仮定すると以下の式が成立する．

Ｙ＝ＷＸ……………….…………（３）

したがって，下記の式が成立すれば,ＹとＳは一致す

ることになる．

Ｗ＝Ａ－１.…………………………（４）

ＩＣＡでは，Ｙの各成分が互いに統計的に独立となる

Ｗを求めることが目的である．一般的にＷは解析に

よって求めることは困難であり，自然勾配法などで推定

されている．

これまで,ICAの分離行列Ｗを求める手法は数多く

提案されており，Bell-SQjonou）Skiアルゴリズムはニュー

ラルネットワークの出力信号情報を最大化するIhJbMmz

理論の応用に基づきＷの推定を行っている(7)．

そのアルゴリズムに基づく更新式を以下に示す．

△Ｗ＝(I＋9(Z/)9T)Ｗ………………（５）

ここで,９(")はそれぞれＹの要素により以下のよう

２．ＭＲ画像

ＭＲＩ（MagneticResonancelmaging)とは,磁場
内において人体構成物質の大部分を占める水素原子核

(proton）の核磁気共鳴現象を利用して画像を得る方法

であり，今日の医療現場において幅広く利用されている．

ＭＲ画像は人体の組織に関するパラメータ(プロトン

密度,縦,横(T1,T2)緩和時間等)と装置に関するパラ

メータ(繰り返し(TR)時間,エコー(TE)時間等)を組
み合わせて撮像する．

本研究ではＭＲ画像の代表的なＴ１強調，Ｔ２強調，

ＰＤ画像の３種類の画像を対象に研究を行った．Ｔ１強

調画像とはおもに縦緩和による核磁化分布を画像化した

もので，高信号では脂肪，出血,銅や鉄などの沈着物で

低信号は水や血液などが映し出され,解剖学的構造を確

認することが可能である．Ｔ２強調画像は横緩和による

核磁化分布を画像化しており，高信号では水，血液,脂

肪を,低信号では出血,石灰化,繊維組織が映し出され，
病変部を描出し病変が起こった箇所で高い輝度を示す．

プロトン密度(PD)強調画像とは撮影時にＴＲ,ＴＥ

時間を調整することにより、Ｔｌ,Ｔ２時間いずれの影響

も受けずに組織内のプロトン(水素原子核)密度をコン
トラストとして表現を行う．

本研究ではこのＰＤＴ1,Ｔ２画像を統合し,統合され

た画像より脳組織の一部である白質や灰白質,ＣＳＦの抽

出を目指した．

３．多変量解析による画像認識

式１のように,画像Ｉを空間領域上で線形変換を行う

ことで,新しい空間上で画像処理や特徴抽出を行うこと

が可能である．

Ｉ＝αＯ＋S1CL1＋Ｓ２ｑ２＋…＋Ｓ山＋…＋Ｓ冗α凡

＝EHmsA…..……………………(1)

ここで,ｑｏは画像の直交成分であり画像の平均を示

す．また,ａｔはｉの基底関数を意味し側はその係数で

画像Ｉの各変換軸の射影を示す．この８tは画像Ｉの特

徴ベクトルとして考慮できる．

画像を空間領域へ変換し，新しい空間上手法として，

これまでフーリエ変換やコサイン変換,Weblet変換な

どが多く提案されてきた．しかしこれらの基底関数は数

学的に決定されるもので,画像に対し最適な基底関数と

はいえない．

統計的な手法の観点より，従来のフーリエ変換や

ｗ”elet変換などに比べると，画像に適した基底関数を

抽出できるので,柔軟かつ信頼性の高い画像処理･認識．
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Kij:＝(の(zi）の(巧))＝ん(j,j汁………（８）

式８により，非線形空間上の関数‘(z)が未知であっ

ても，カーネル関数と入力ベクトルＸのみを用いること

で,非線形特徴空間Ｆ上での様々な計算が可能となる
カーネル関数として,Gaussianカーネル,多項式カー

ネル,Sigmoidカーネルなどがあるが,本研究では以下
のGaussianカーネルを用いて，カーネル関数として定

義した．

俺(…)-僅吻(一二'に,-麺ルー…(9)
このカーネル関数を用いて,先に述べたＩＣＡへ拡張

することにより，特徴空間上においてＭｎ画像からの特

徴ベクトルを求めることで画像の強調化を行う．

６．．実験方法

に計算を行う．

９(Z/)＝１－２/(1＋e~g)………………（６）

なお,信号が互いに独立であれば，互いに無相関であ

り，分離行列Ｗは信号を無相関化する行列でもある．

５．カーネルＩＣＡによる多変量解析

ＩＣＡは'幅広く入力データの冗長性と特徴を抽出した

線形変換の手法で多くの分野で利用可能であるが,ＭＨ

画像に含まれている多くの情報は非常に複雑であること

から非線形性を考慮した解析が必要となってくる．

近年,BqcかJordd7zはＩＣＡにカーネルトリックを利

用した,カーネル独立成分分析(KernelIndependent

OomponentAnaJysis:カーネルICA,KICA)の手法を
提案している(8)．

カーネル法とは入力ベクトル毎を特徴空間と呼ばれ

る高次元空間中の‘(z)として非線形写像を行うことで，
画像内の特徴を識別する手法として近年注目が高まって

いる(9)(?)(11）

本研究で用いるカーネル法について述べる本研究で

用いたカーネルＩＣＡとはカーネル正準相関分析へＩＣＡ

を拡張して行う手法であり，カーネル法を基に評価関数

の最小化を行う手法である．

線形データ解析アルゴリズムを特徴空間で行うことに

よって，非線形アルゴリズムが得られるということは，

，「内積」を使って表現される線形手法（射影，相関分

散共分散など）なら非線形に拡張が可能である以上よ

り，このカーネル法の利点は線形モデルでは捉えること

の出来ない特徴を非線形上に射影を行うことで画像内の

特徴を捉えることが可能となる

以下にカーネルICAの定式化を行う．

線形空間におけるモデルを非線形問題に対応するため

には「カーネルトリック」と呼ばれる手法に基づいて行

われるカーネルトリックとは,高次元に特徴を写像し

ながら，実際に写像された空間上での特徴計算を避け，
カーネルの計算のみで行う計算法のことを指す．

元の特徴空間碇Ｎにおける特徴ベクトルＸを何らか

の非線形関数⑩により下式のように射影方法を以下に

示す．

実際に本研究で利用したデータはイギリスのBrain-

Web(http://wwwbicmnLmcgiuca/brajnweb/）より
ファジー処理で作成されたPhontomデータを対象とし

た.ＦｉｇｌにＴｌ画像,Ｔ２画像,ＰＤ画像を示す．

今回,解析の対象としてこの３枚の画像を入力ベクト

ルＸ＝{Tl,Ｔ２,ＰＤ｝としてＦｉｇ２に各画像を合成し
た３次元画像Ｘを用いて先に述べたＩＣＡならびに提

案法であるカーネルICAによる画像強調化行った後に

各結果についての比較を行った．

鱗： 〕

(a)ＰＤＩｍａｇｅ （b)Ｔ１１ｍａｇｅ （Ｃ)Ｔ２１ｍａｇｅ

Ｆｉｇ､１．TypicalMulti-spectrumMRmlages

；

。:Ｘｅ恥Ⅳ→。(⑩)ＥＦ……･………（７）

Fig.２．３－DimensionalOrignalMRImage
一般的に,式(7)で得られた特徴空間の次元は非常に

高く，計算コストが膨大となってしまう．そこで,非線
形特徴空間Ｆにおける内積計算を下式のようなカーネ

ル関数Ｋで表現することにより,の(z`)との(⑩j）との

ない積を低次元の入力特徴ベクトルｍｉ,町のみを用い
て計算することが可能となる

７．実験結果

提案法による実験結果を以下に示す．

ＩＯＡならびにカーネルICAによって得られた分離行

列,Ｗｉｃ,ｗｋＩｏはそれぞれ以下のように得られた．
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１０１Ｉ

１
ｌ
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ｊ

0.76489

-0.28037

-0.02122

0.22833

0.84825

-0.23643

0.07193

0.18521

0.99838

ＷＩＣ＝

(a）ＩＣＩｍａｇｅｌ

Ｆｉｇ４．

（b)ＩＣＩｍａｇｅ２ （Ｃ)ＩＣＩｍａｇｅ３

１ＣＡＣｏｍｐｏｎｅｎｔｌｍａｇｅｓ

｛ ’
-0.05086

-0.03039

0.01592

0.05483

０．０２０９５

－０．０００２１

0.03818

０．０４０７５

－０．００９５０

ＷＫＩｏ＝ (11）

式(10),式(11)を用いて特徴画像を求めた結果をそれ

ぞれFig.3(a),(b)に示す.また,ICAとカーネルICA

によって求められた各特徴画像をそれぞれFig.4,Fig.５

に示す．Fig.4,Fig.５から確認できるように,ＩＣＡでは

線形変換で画像を強調しており画像のコントラストを向

上させている

一方,カーネルICAで求められた変換画像は白質,灰
白質,ＣＳＦなどの各脳組織の強調化が行われていること

が確認できる．これは，カーネルICAにより非線形空

間上で,特徴空間の解析が行われていることから，画像
中の特徴をより鮮明に表現していることが確認できる．

実験において,脳組織を強調していることを示すため，
我々は各結果より得られた画像をを正規化しＹ＝７５に

おけるＸ軸プロファイルで実際に比較を行った．Fig.６

の(a)～(c)はデータベース上の各脳組織の画像,（ｄ)～
(ｆ）は各入力画像,(9)～(j)にICAより得られた強調

画像,（ｋ)～（、)にカーネルICAによって得られた強

調画像を示す．各プロファイルの結果をFig.7(a)～(c）
に示す．

各結果から確認できるように，ＩＣＡ特徴画像のプロ

ファイルは入力画像のコントラストの向上を行ってるこ

とが確認できる．一方，カーネルＩＣＡの結果はデータ

ベース内の組織と追従しており，脳組織の強調が行われ

ていることが確認できる．よって，本研究により，カー

ネルＩＣＡをりょうすることでＭＲ画像内におけるコン

トラストの強調を行うことと同時に脳組織の強調を行う

ことがきることが確認され,提案法はＭＲ画像中の脳組

織強調として有効な手法であることがいえる．

(a)ＫＩＣＩｍａｇｅｌ（b)KICImage2（Ｃ）ＫＩＣＩｍａｇｅ３

Ｆｉｇ５・KernelICAComponentlmages

(a)Whitematter(b)Graymatter（c)csfmatter

(d)PDImage（e)T11mage（f)T21mage

(9)ICImagel（h)ICImage2（i)ICImage3

ｒ■ＩｑＩ１ｌｌ１

Ｌ､mｉｌｌ
(a)Orignal （b)ICAResult（c）ＫＩＣＡＲｅｓｕｌｔ

Ｆｉｇ３，A3-dimMRIandResultinglmages (j)KICImagel（k)KICImage2(1)KICImage3

Fig､６．Brainmatters：ＩＣＡａｎｄＫＩＣＡｉｍａｇｅｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ
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れ，より詳細な解析を行えることから，提案法はＭＲ画

像からの脳組織強調に対し有効な手法であることが確認

された．

今回，本手法はPhomtomデータを利用しているが，

今後の課題として実際の脳腫瘍データを用いた大規模な

データベースを用いて本手法の評価を行うこと，ならび

に今回抽出の対象外であった別組織の柚l-Hを行うことな

どが挙げられる．

９．謝辞

本研究において/多くの有益な議論をしていただきま

した立命館大学情報理工学部メディア情報学科の陳延偉

教授，ポストドクターの韓先花博士,知的画像処理研究
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ＳＣＯＰＥNo.072311002の研究の一部として協力をいた

だいております．本研究の一部は２００７年１１月２６日に

台湾高雄市で開催されたIIH-MSP2007において成果報

告(1)を行いました．
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（C)CSFvsT2vslC3vsKIC3

Fig7・ProfileComparisons(Y=75）

８．結論

本研究において，カーネルＩＣＡを用いた画像強調に

ついて提案を行った．従来法では画像自体のコントラ

ストが向上したものの,画像内の脳組織の強調を行えな

かったのに対し,提案法は画像のコントラストの強調の

みではなく，脳組織内の特徴強調を行うことが得られた

画像より確認できた．また,､各画像をＹ＝７５でＸ軸

プロファイルを取り比較を行うと，ＩＣＡでは画像のコン

トラストを強調するのに対し､カーネルICAによる結

果は各脳組織の強調を行うことが可能となることが確認

できた．カーネルICAを利用することで入力された画

像はそれぞれ高次元の特徴空間において各特徴に射影さ
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