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[研究の目的]

外科手術後の身体機能障害を抑制するために，

末梢神経の温存が重要である。神経損傷により，

慢性的な痛みや身体機能障害を引き起こすこと

が報告されている[1,2]。末梢神経は，細く，

無色透明なため，拡大内視鏡を用いたとしても

視認することは困難である。神経温存は，術者

の経験や解剖学的知見により行われている。術

中に神経を可視化することで，神経温存率が向

上し，術後の予後が改善することが期待される。

当研究室では，非線形ラマン散乱を利用する

ことで，無染色に神経を可視化する硬性内視鏡

の開発を行ってきた[3,4]。非線形ラマン散乱

では，2 色の超短パルスレーザーを試料へ照射

すると，分子振動と相互作用することで，波長

のシフトした散乱光が発生する。分子振動は，

分子を構成する原子や化学結合の種類により固

有な振動数を有しており，分子振動情報を利用

したイメージングを無染色に行うことができる。

有髄神経は軸索を脂質膜が覆う構造をしている

ため，脂質の分子振動を利用することで神経の

可視化を行うことが可能である。ウサギ前立腺

筋膜の末梢神経の可視化を実証した[4]。1 枚

の画像取得に 3分程度要するため，イメージン

グ速度の高速化が課題であった。

本研究では，深層学習による画像処理や光学

系の改良を組み合わせることで，さらに実用的

な硬性内視鏡を開発することを目的としている。

[研究の内容，成果]

1．神経抽出を用いたイメージング速度高速化

非線形ラマン散乱画像から神経領域を抽出す

る深層学習モデルの構築を行い，イメージング

速度の向上を評価した。脂質の分子振動を用い

た非線形ラマン散乱画像では，神経以外の組織

も描出されることが課題として挙げられる。た

だし，神経の形状が特徴的であるため，画像認

識の深層学習を行うことで，神経の領域識別す

ることができる[5]。本研究では，露光時間の

短い，信号帯雑音比の低い画像からの神経抽出

を行うことで，イメージング速度の向上を評価

した。

深層学習のモデルとして，セマンティックセ

グメンテーションで有名な U-Netを使用した

(図 1) [6]。これは，前半のエンコーダと後半

のデコーダから構成されており，エンコーダで

は特徴量の抽出，デコーダでは抽出された特徴

量から出力画像の生成を行う。ミニバッチサイ

ズは 32，損失関数には以前の学習と同様な関

数を使用した[5]。Learning rateを 10−3とし，

Adamを使用した。ウサギ前立腺筋膜の末梢神

経を非線形ラマン散乱硬性内視鏡で観察し，学

習用データを合計 3600 枚 (1 箇所あたり 100

枚，合計 36 箇所) 取得した。各箇所，露光時
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間 1.6 秒の画像を 100枚取得し，平均化する枚

数を変えることで露光時間の異なる入力画像を

作成した。訓練 2400枚，検証 600枚，テスト

600 枚 へ と 分 割 し 学 習 を 行 っ た。

Augmentation として，random flip，random

rotation (90 度と 270 度)，random cropping

を使用した。学習の際には，入力画像の露光時

間がランダムとなるように設定している。評価

指標には，正解画像と出力画像の領域の重なり

具合を表す Dice 係数 (0-1 の値をとり，1に近

いほど 2 枚の画像が近いことを示す) を用いた。

神経抽出の学習結果を図 2 に示す。ここでは，

神経抽出性能と学習画像枚数の関係を確認する

ために，訓練画像を 2400 枚，1200 枚，600枚

として学習した。図 2(a) は，テスト画像に対

する Dice 係数の平均値を示しており，入力画

像の露光時間ごとにプロットしている。学習枚

数に関わらず，露光時間の短い領域では，Dice

係数が低下し，神経の抽出性能が低下している

ことがわかる。訓練に使用する画像の枚数間で

比較を行うと，600枚の学習結果で大幅な Dice

係数の低下が確認され，1200枚以上は学習量

が必要であることがわかる。

神経抽出によるイメージング速度の高速化を

評価した。以前提案した，画像処理後の画像が

医用画像に必要な画質を満たす最速のイメージ

ング速度をそれぞれ比較することで，イメージ

ング速度の評価を行った[7]。ここでは，Dice

係数 0.8を医用画像に必要な性能として用いた

[8,9]。神経抽出の学習結果では，最短の露光

時間 1.6 秒 (0.625 fps) の入力画像に対し，

Dice 係数が 0.8を超えている。したがって，神

経抽出によりイメージング速度を (0.625 fps)

へ向上することができた。今後は，より短い露

光時間での性能評価を行う必要がある。

次に，同じ学習データを用いて，ノイズ除去

による高速化を評価した。神経抽出と同様に，

医用画像に必要な画質 (Peak signal-to-noise

ratio (PSNR) =30 dB, structural similarity

(SSIM)=0.8) [10, 11] を満たす，等価イメー

ジングレート (EIR) を算出しイメージング速

度の比較を行う。等価イメージングレートは，

PSNR を基準に求めた EIRPSNRと SSIM を基準

に求めた EIRSSIMの調和平均とした[7]。ノイズ

除去の学習は神経抽出とは異なり，各露光時

間で学習を行い，テスト画像に対する評価指

標の平均値をプロットした (図 2a)。それぞ

れ，青色がノイズ除去前の指標，橙色がノイズ

除去後の指標を示し，露光時間の短い領域で画

質が大幅に向上していることがわかる。図 2a

の赤色破線は，それぞれの指標に必要とされて

いる基準 (PSNR=30, SSIM=0.8) を示す。ノ

イズ除去前の EIR は 0.011 fps (EIRPSNR=0.54

images/min，EIRSSIM=0.92 images/min) であ

り，ノイズ除去後の EIRは 0.013 fps (EIRPSNR

=0.57 images/min，EIRSSIM =1.28 images/

min) であった。したがって，ノイズ除去によ

る高速化では，0.013 fps へ高速化可能なこと

がわかった。図 2bにはノイズ除去画像の例が

示されている。ノイズ除去前後で SSIM=0.8

を満たす露光時間 48 秒と 56 秒の例を示してお

り，正解画像 (GT image) と区別できない程

度に，復元できていることがわかる。
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図 1 UNetの構造．前半 (赤色) のエンコーダが入力画像
の特徴量を抽出し，後半 (青色) のデコーダが抽出

図 2 神経抽出の学習結果．(a) 入力画像の露光時間と
Dice 係数の関係 (b) 神経抽出画像



神経抽出とノイズ除去による高速化を比較す

ると神経抽出の方が 57 倍高速化できることが

わかった。これは，学習課題の難易度が異なる

ために，大きな差が生じたと考えられる。ノイ

ズ除去では，正解画像と区別することができな

い程度の画質を復元することが求められる。一

方で，神経抽出は領域を出力することが求めら

れる。領域を出力する課題の方が，学習難易度

が低く，信号帯雑音比の低い画像に対しても高

性能な結果になったと考えられる。

最後に，神経抽出モデルの汎化性能について

評価を行った。汎化性能とは，未知のデータに

対する性能を意味する。今回の学習データは，

すべて神経を含む画像であったため，神経以外

の組織が描出された画像に対する性能を確認し

た。神経以外の組織を含む 5 枚の非線形ラマン

散乱画像を新しく取得し，学習済みモデルへ入

力した。Dice 係数の平均値と標準偏差は，

1.00±0.00 (2,400 枚学習モデル)，1.00±0.00

(1,200 枚学習モデル)，0.964±0.08 (600 枚学

習モデル) であった。学習には使用していない

未知の画像に対しても高い評価指標を示したこ

とから，これらのモデルの汎化性能は高いこと

がわかる。

[今後の研究の方向，課題]

今後は，1.6 秒よりも短い露光時間での性能

を評価し，実際に非線形ラマン散乱画像を取得

しながらの処理性能などについて検討する必要

がある。
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