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1．はじめに

眼底は非侵襲で血管の状態を直接的に観察できる人体で
唯一の部位である．したがって，本邦の殆どの人間ドック
において眼底検査は必須検査となっている．また，特定健
診でも眼底検査が選択検査であり，本邦では多くの眼底検
査が実施されている．ここで，眼底検査の判定には Keith-
Wagener分類や Scheie分類が用いられ，Wongらは Keith-
Wagener分類による眼底所見と循環器疾患の発症の危険度
を対応させた分類法を提案している[1]．以上のことから，
網膜血管（以下，血管）の状態を観察することは重要であ
るといえる．

Keith-Wagener分類を用いると高血圧性網膜症を判定で
き，その代表的な眼底所見が網膜動脈狭窄である．この所
見は網膜動脈（以下，動脈）と網膜静脈（以下，静脈）の
口径比（AV比）を指標として判定されるが，医師は通常，
目視で AV比を判断している．このため，医師間による判
断のばらつきを抑え，経過観察を容易にするために計算機
による定量的な解析が有用である[2]．欧米では，Knudtson

らにより提唱された主要動静脈 6本ずつの平均口径比が
AV比の算出法として採用されている[3]．この方法は，視
神経乳頭を中心に撮影した狭角の眼底画像から 6本の太い
血管を選び，各々の平均口径を求めるものである．しかし，
検診目的では視神経乳頭と黄斑の中点が眼底画像の中心に
なるように撮影されており，視神経乳頭から黄斑方向に走
行する血管に限定せざるを得ない．
これまでに，複数の動静脈の分類法が報告されている

[4-10]．Niemeijerらは，AV比を全自動で計測する手法を
提案している[4]．その手法は，血管を画素分類法で抽出
した後，血管の中心線を細線化処理で抽出し，中心線の隣
接点数で血管の分岐点と交叉点を認識して，血管を枝セグ
メントに分割する．その後，中心線の画素値特徴と k-
Nearest Neighbor（kNN）を用いて動脈と静脈に分類して，
動静脈の各々の口径比を計測することによって AV比を
自動算出している．Kondermannらは，血管の中心線に直交
する線分のRGBカラー画像のR（Red），G（Green），B（Blue）
の 3色のプロファイルと，関心領域（ROI : Region of
Interest）の RGBの各画素値を特徴量として，それらを主
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Abstract : Arteriolar-to-venular diameter ratio（AVR）is measured for decision of retinal arteriolar narrowing, which is one
of the findings for hypertensive retinopathy. We have been developing an automated method for measuring AVR to help
diagnosis of ophthalmologists. For measuring AVR, arteries and veins must be segmented with high accuracy. Previous
methods first extracted blood vessels and then classified arteries and veins by using linear discriminant analysis（LDA）of
pixel-based-features. However, previous methods could not segment in cases with close contact between the artery and a
vein. Therefore, this paper describes a novel method based on independent extraction of major arteries and veins. Veins
were first extracted in the red channel of color retinal image. By removing the veins from the blood vessels extracted in the
green channel of color retinal image, the arteries were obtained. Major veins were decided by using LDA proposed in the
previous method. Major arteries were decided by using decision tree with three features. The method was applied to 22
retinal images including cases with arteriolar narrowing. As a result, 98% of major veins and 77% of major arteries were
correctly identified. The proposed method may be useful in automated measurement of AVR.
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成分分析した後に，SVM（Support Vector Machine）と
ニューラルネットワークでそれぞれ動静脈に分類し，組み
合わせた結果を適用している[5]．Tramontanらは，血管の
中心線に直交する線分の R成分のプロファイルにおいて，
動脈は血柱反射によってプロファイルの中心が高い画素値
になることを利用した動静脈の分類方法を提案している
[6]．Zamperiniらは，血管のコントラスト，位置および色
を特徴量とした線形ベイズ判別による動静脈の分類法を報
告している[7]．Dashtbozorgらは，抽出した血管領域を分
岐と交叉で血管枝セグメントに分割し，各セグメントの方
向，2つのセグメント間の角度および血管径を特徴として
動静脈を分類している[8]．われわれは，網膜血管上の ROI
から得られる RGBの各画素値と，ROIとその周辺画素の
RGB各色のコントラストの 6つの特徴量を用いた線形判
別分析で動静脈に分類する手法を提案している[9, 10]．以
上のことから，動静脈の分類は，カラーの画素値を基本と
した特徴量分類と，血管木構造に着目した手法に大別でき
る．しかし，カラー画像において，動脈と静脈の画素値が
近い場合に，動静脈の分類に失敗する問題点がある．特に，
動静脈が接していると，血管抽出処理で動静脈が一体と
なって抽出されてしまい，後に動静脈の分類が困難となる．
筆者らは，血管の抽出の段階で動静脈を別々に抽出すれば，
後に動静脈の分類処理が不要となると考えた．本論文では，
静脈を抽出した後に動脈を抽出する手法について論じ，主
幹動脈の認識率の改善を行った．

2．手法

2.1 使用画像
本研究では，眼底画像 22枚を対象とし，画像の独立性

を維持するために，各症例につき 1画像（片眼）を用いた．
使用した画像は，画角が 45度，画像サイズが 3008×2000
画素である．これらの画像は岐阜大学医学部附属病院で撮
影され，所属組織の倫理審査委員会で画像の研究利用が承
認されている．これらの画像は，視神経乳頭と黄斑中心窩
をむすんだ線の中央を中心として撮影されているため，視
神経乳頭の鼻側領域が殆ど写らない．そこで，眼科医が診
断に適すると判断した各眼底画像の耳側の明瞭な主幹動静
脈 4本を選定した．また，血管抽出処理を実現するために
は，その領域を示す教師データが必要になるため，医用画
像処理の研究に携わる 3名の学生が，手動で主幹動静脈領
域を抽出し，2名以上が抽出した画素を血管領域と定義し
た．ここで，主幹動静脈は，AV比に用いる主要で太い血
管かつ視神経乳頭から走行する上下の動静脈対のことで
ある．

2.2 手法の概要
提案手法の流れを Fig.1に示す．従来手法では，カラー

眼底画像の G成分画像から血管を抽出し，RGB情報を用
いて静脈と動脈に分類していた[9]．本論文で提案する手
法は，R成分画像と G成分画像から静脈と動脈を別々に
抽出する手法を提案する．なお，本論文では AV比計測を
想定して，従来手法と同様に大阪府立健康科学センターの
判定基準[11]を参考にして，Fig.2に示す視神経乳頭の重
心を中心とした 3／2乳頭半径から 3乳頭半径をそれぞれ半
径とするリング領域に存在する主幹動静脈を抽出対象とし
た．さらに，AV比の計測に必要な主観動静脈が存在する
領域を調べ，その領域外の血管を対象外とした．Fig.2に
示す通り，視神経乳頭の重心から黄斑方向の水平線を基準と
したとき（Fig.2では視神経乳頭の重心から左方向），AV比

計測の対象領域を 30°～100°および－30°～－100°とした．

2.3 血管の抽出
最初に，従来手法[9]を用いて，Fig.3（b）に示すような

G成分画像から血管を抽出した．本処理では，従来手法と
同様に，ガンマ補正とコントラストの正規化で G成分を
前処理した後に，Black top hat変換と 2重リングフィルタ
で 2種類の血管強調画像を生成した．その後，両者の出力
値の和で生成した濃淡画像を Pタイル法で 2値化するこ
とによって血管の候補領域を抽出して，最後に面積の小さ
な孤立領域を除去して，血管抽出画像とした（抽出画像 G
と称す）．同様に，R成分画像からも血管の候補領域を抽
出する（抽出画像 Rと称す）．なお，G成分画像と R成分
画像から血管を抽出する際，主幹動静脈が大凡抽出される
ように，予備実験を通じて経験的にフィルタサイズと各閾
値を設定した．また，Pタイル法の閾値は，抽出画像 G
と抽出画像 Rで共に 0.20（20％）とした．

2.4 主幹静脈の認識
動脈と静脈中の赤血球には，それぞれ酸化ヘモグロビン

Fig.1 Flowchart of the proposed method

Fig.2 Determination of AVR measurement zone
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と還元ヘモグロビンが多く含まれる．酸化ヘモグロビンに
比べて還元ヘモグロビンは，赤色の光（波長域 620~750
nm）を吸収する．したがって，眼底画像の R成分画像に
おいて，静脈に比べて動脈のコントラストが低くなり，
Fig.3（c）に示すように動脈が殆ど見えなくなる．その一
方で，酸化ヘモグロビンと還元ヘモグロビンが共に緑色の
光（波長域 500~560 nm）をよく吸収するため，動脈と静
脈のコントラストが共に高くなる．以上のことを利用して，
本研究では R成分画像を利用して静脈を先に抽出した．
以下に，この処理について述べる．
Fig.3（b）と（c）に示すように，R成分画像では静脈の
コントラストが G成分画像よりも低い．したがって，Fig.4
（a）に示す R画像から血管を抽出すると，Fig.4（b）のよ
うに抽出画像 Rでは静脈を抽出する際にノイズも多く誤
抽出してしまう．そこで，抽出画像 Gで血管以外とした
領域を抽出画像 Rでも血管以外と判定して削除した．そ
して，膨張・収縮処理を適用して血柱反射に影響される血
管の未抽出領域を穴埋めした．さらに，抽出画像 Rに含
まれる僅かな動脈領域を従来手法である線形判別式[9]を
用いて削除して，Fig.4（c）に示すような静脈候補を得た．
ここで，線形判別関数の要素は，RGB各成分の画素値，RGB
各成分の局所領域におけるコントラストおよび G成分画
像に対して Black top hat変換，2重リングフィルタによる
血管領域抽出処理を行った結果の計 8つである．
そして，分岐などによって併走関係にある静脈から，最
も太い候補を主幹静脈として選択する．まず，枝セグメン
ト毎に中川らの方法[12]で静脈径の平均を求める．そして，
並走関係にある静脈候補の口径を比較して，口径が最大の

枝セグメントを静脈候補として選択した．
最後に，選択された静脈候補は分岐している可能性があ
るため，静脈候補を分岐点で分割し，上述の口径比較を再
度行うことによって選択された領域を主幹静脈とした．な
お，次に述べる方法で分岐点を検出した．Fig.5（a）に示
すような静脈候補の細線上のある点 Pから方向 θ の血管
壁までの距離 L を計測する．L と θ の関係は Fig.5（b）の
グラフのようになり，Pが血管の分岐点であるときに極大
値が 3つになる．Pが直線，交差点のときは，それぞれ極
大値が 2つ，4つになる．以上の処理を行うことによって，
Fig.4（d）のような主幹静脈を得た．

Fig.5 Recognition of vessel crossing point and bifurcation.（a）
Measurement of distance L from interest pixel P and
vessel wall in directionθ.（b）A graph purporting to show
the relation between directionθand distance L.

2.5 主幹動脈の認識
主幹動脈の初期候補を得るために，Fig.6（b）に示す抽
出画像 Gから 2.4の方法で得た静脈候補領域を削除し，
Fig.6（c）に示すような結果を得る．つぎに，主幹動脈候
補領域を 2.4で述べた方法で分岐と交差で枝セグメントに
分割する．そして，誤抽出領域を削除するが，この段階で
は面積の大きな誤検出領域が含まれている場合があり，血
管径による候補の絞込処理を適用すると，誤った候補領域
を選択してしまう可能性がある．そこで，主幹動脈を判別
するための 3つの特徴量を定義し，併走する候補間で特徴
量の差を説明変数とした Decision Treeモデル[13]によって

Fig.3 Examples of（a）color retinal image,（b）green channel
image,（c）red channel image

Fig.4 Result of major veins.（a）Red channel image,（b）vein
candidates extracted in（a）,（c）vein candidates selected
by reduction of noises and artery candidates,（d）final
major veins selected.

Fig.6 Result of major arteriess.（a）Green channel image,（b）
blood vessel candidates extracted in（a）,（c）reduction of
vein candidates,（d）final major arteries selected.
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主幹動脈を判別した．3つの特徴量は，動脈候補の口径 W，
面積 A，視神経乳頭と主幹静脈との角度 θAである．動脈
候補の口径 W は，細線化された候補の各画素において，
中川らの方法[12]を用いて口径を計測し，その平均とした．
領域の面積 A は，抽出画像 Gにおいて，脈絡膜の模様
（色むら）を血管として誤抽出していることに対する対策
である．そのような誤検出領域よりも，主幹動脈の面積が
大きい傾向にある．最後に，視神経乳頭と主幹静脈との角
度 θAは，動脈候補，その候補に最も近い主幹静脈および
視神経乳頭の各重心を直線がなす角度とした．主幹動脈は，
主幹静脈の近くで併走することから，θAによって W およ
び A で判別できない誤検出領域を除外できると考えた．
最後に，2.4と同様に，併走する主幹動脈候補において，
最も太い領域を主幹動脈として選択した．Fig.6（d）にそ
の結果を例示する．

3．実験結果と考察

本論文では，2.1で述べた眼底画像 22枚を用いて実験を
行った．Fig.2に示す計測範囲には，耳側に走行する主幹
動脈および主幹静脈が各 2本存在するため，本論文の検出
対象は各 44本の主幹動脈および主幹静脈となる．
まずは，主幹動静脈の認識精度について実験し，検討し
た．検出された候補が Fig.2に示す計測範囲の幅である 2／3
乳頭径の 1／2未満の長さ（1／3乳頭径）である場合および
誤った領域である場合に認識失敗と目視で判定した．結果
として，主幹動脈の認識率が 77％（34／44），主幹静脈の
認識率が 98％（43／44）であった．故に，主幹動静脈の
認識率は 88％（77／88）である．提案手法の性能を比較
するために，従来手法[10]も同様に評価したところ，主幹
静脈の認識率が 75％（33／44），主幹静脈の認識率が 93％
（41／44），主幹動静脈の認識率が 84％（74／88）であった．
したがって，提案手法による主幹動静脈の認識率は，従来
手法よりも約 4ポイント改善できた．なお，文献[10]中で
は目視評価が行われ，主幹動静脈の認識率が 90.9％と報
告されている．しかし，本論文では，抽出された主幹動静
脈の長さを用いて客観的に評価したことにより，従来手法
の認識率が文献値よりも低くなっている．筆者らは，再現
性があり定量的な実験が必要であると考え，本研究では上
述の評価実験を実施した．従来の目視評価は再現性に欠け
ており，複数の手法を客観的に評価する方法を検討してい
かなければならない．
従来手法では，Fig.7（a）に示すような主幹動脈と主幹
静脈が接して写る場合に，血管抽出の段階で 1本の太い血
管として誤抽出されてしまうため，動静脈に分割できな
かった．提案手法では主幹静脈と主幹動脈を別々に抽出す
ることによって，Fig.7（b）のように両者を認識すること
が可能となった．さらに，主幹静脈に関して，抽出画像 R
と抽出画像 Gの組合せによって，血管抽出の段階でほと
んどの誤抽出領域を除去されたことも，検出率向上の一因
として考えられる．
しかし，Fig.8（a）のように脈絡膜血管が明瞭に写って
いる画像においては，R成分画像でも脈絡膜血管が
Fig.8（b）のように明るく写る．したがって，Fig.8（c）の
ように脈絡膜血管の周辺の網膜が血管として誤抽出され，
脈絡膜血管と重なる主幹静脈が抽出不足となる．結果とし
て，Fig.8（d）のように抽出画像 Rで血管領域に多くの途
切れが生じ，主幹静脈の検出が困難になる可能性がある．
また，血柱反射の強い動脈は，そのコントラストが局所的
に低くなるため，抽出が困難になる場合がある．村松らが

提案している血柱反射を考慮したテンプレートマッチング
で抽出不足の血管領域を補間する処理[10]を取り入れるこ
とによって，この問題点の改善が可能であると考える．
つぎに，主幹動脈の判別手法について検討する．本論文
ではDecision Treeモデルを用いて主幹動脈を認識している．
この段階では，主幹動脈を含む候補 727組と，誤検出領域
を含む 727組の合計 1454組を 2交差検定し，Decision Tree
モデルを評価した．本実験で用いた主幹動脈は 44本であ
るが，分岐と交差で主幹動脈の候補領域を枝セグメントに
分割していること，主幹静脈も分岐と交差で枝セグメント
に分割されていること，低コントラストの動脈の抽出処理
において複数の領域に分断されていた箇所があったことよ
り，主幹動脈の候補が 727箇所となったことを補足してお
く．Decision Treeによる判別の成功率は，Table 1に示す
ように 0.99であった．さらに，Decision Treeモデルの有効
性を検証するために，Random Forest [14],Neural Network,
Support Vector MachineおよびRadial Basis Function Network
[15]を候補として判別性能を比較した．それらの結果も
Table 1に示すが，Random Forest,Neural Networkおよび
Support Vector Machineは成功率が Decision Treeと同等で
あり，Radial Basis Function Networkの成功率が低くなっ
た．この結果は，2.5で述べた特徴量が適切であり，分類
器に大きく依存しないことを意味する．Decision Treeには，
数個の比較判定文で構成されることによるコーディングの
容易さと，構造が質素であることによる計算時間の短さが
特徴としてあげられるため，提案手法には Decision Treeを
採用した．
主幹動静脈の認識精度の改善は，新たに提案した R成

Fig.7 Result of major artery and vein selection.（a）Color
retinal image.（b）Result of proposed method. Blue and
red show recognized areas as vein and artery,
respectively. Green circle shows border of AVR
measurement zone.

Fig.8 A case includes obvious choroid blood vessels.（a）Color
retinal image.（b）Red channel image.（c）Blood vessels
extraction in image（b）.（d）Reduction of noises.
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分画像から静脈だけを先に抽出する処理により，動脈と静
脈が接する場合にも対応できるようになったこと，主幹静
脈と主幹動脈の抽出処理を分離したことによって血管の抽
出段階で誤抽出を減らしたことが寄与しており，処理の有
用性が示唆された．脈絡膜血管が明瞭に写ってしまう症例
への対応が今後は必要である．また，本論文では上下 2対
の動静脈を対象にした手法について論じたが，提案手法は
欧米で採用されている主要動静脈 6本ずつの平均口径比に
基づく AV比の算出法[3]にも適用可能であり，新たに眼
底画像を入手して検証していきたい．

4．結論

本研究では，眼底画像より AV比を自動計測するために，
計測対象となる主幹動静脈の認識率の改善について検討し
た．本手法で提案した主幹静脈を先に抽出する処理と，
Decision Treeモデルによる主幹動脈の認識処理により，主
幹動静脈の認識率が 77％，主幹静脈の認識率が 98％の結
果を得た．ただし，本手法で用いた眼底画像が 22枚であ
ることから，画像の追加による検証が必要である．本手法
によって AV比の自動計測が可能となれば，眼底画像にお
ける細動脈狭窄の診断が定量的に行えるツールとなり，医
師の診断に有用となることが期待される．
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Method True False Success rate

Decision Tree 1435 19 0.99

Random Forest 1435 19 0.99

Neural Network 1436 18 0.99

Support Vector Machine 1436 18 0.99

Radial Basis Function Network 1410 44 0.97

Table 1 Evaluation of classifiers based on 2-fold cross validation
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