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第 1章

はじめに

1.1 研究背景
日本社会の高齢化に伴い、泌尿器疾患による死亡者数は増加している [1]。膀胱癌の罹患

患者数、膀胱癌による死亡者数も図 1.1 に示すように年々増加している。

図 1.1: 泌尿器科疾患の年次推移

CT、MRI、超音波断層検査など非侵襲的な画像検査の解像度が向上したおかげで、非侵

襲的な検査のみで膀胱腫瘍が指摘される症例も存在するが、小さい病変の診断は困難であ

る。それ故、現時点では膀胱癌の診断には膀胱鏡検査が不可欠である。膀胱鏡には大きく
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分けて２つの型が存在する。一つは硬性膀胱鏡（図 1.2）、もう一つは軟性膀胱鏡（図 1.3）

である。硬性膀胱鏡は、1886年にドイツのMaximilian Carl-Friedrich Nitze（1848-1906）

によって実用化された [2]。今日に至るまで基本的な形状は変化していない。明るくて鮮明

な視野、簡単で直感的な操作性が多くの泌尿器科医に好まれ、現在でも多くの泌尿器科医

が愛用している [3]。

図 1.2: 硬性膀胱鏡

図 1.3: 軟性膀胱鏡

しかし、図 1.4 に示すように、男性の尿道は生理的には S字状に屈曲しているにもかか

わらず、硬性膀胱鏡を挿入する際には、尿道を強引に直線状にするため、男性患者に与え
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る苦痛はかなり強い。

図 1.4: 男性の尿道

それに対し、軟性膀胱鏡は 1960年代に実用化されたが、当時の軟性膀胱鏡はひどく解

像力が低かった。ファイバースコープの画像は、原理的には１画素が１本のグラスファイ

バーで担っている。実用的な太さに束ねることが可能なグラスファイバーの本数は限られ

ており、解像力は自ずと限定されていた。1980年代、先端に荷電結合素子 (CCD: Charge

Coupled Device) を搭載した軟性膀胱鏡が実用化された。初期のCCDの解像度は非常に低

かったが、シリコンデバイスの飛躍的な進歩に伴い CCDの解像度は向上し、近年では臨

床使用に問題ないレベルとなった。軟性膀胱鏡は柔軟で男性尿道の生理的屈曲に追従する
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ため、患者に与える痛みが少ない。患者の生活の質 (QOL: quality of life) が強調される今

日、痛みの少ない軟性膀胱鏡を導入する病院が増加している。

硬性膀胱鏡と軟性膀胱鏡には操作性に大きな違いがある。硬性膀胱鏡は「剛体」とみな

すことができ、接眼レンズ側の動きが直接対物レンズ側に伝わる。したがって対物レンズ

が向いている方向を容易に推定でき、直感的な操作が可能である。それに対し、軟性膀胱

鏡は先端の屈曲、軸方向の回転、挿入深度を調節しながら観察を行うことが必要であり、

意図した部位を観察するには熟練を要する。また、ある程度、軟性膀胱鏡操作に習熟した

泌尿器科医であっても膀胱内腔全体を観察できたかどうか、不安に思うこともある。この

点が軟性膀胱鏡の欠点であり、最大の課題である。近年、超音波検査、CT、MRIなどの画

像検査装置の臨床現場への普及が進み、高解像度の volume data の取得が容易となった。

その volume data を基に３次元再構築された臓器を観察する仮想内視鏡が発表されている

[4][5]。しかし、これらのシステムは事前のCT、MRIなどが必要である。また、費用が高

く、長時間かかるため、仮想内視鏡の泌尿器科領域の臨床現場への導入はほとんど進んで

いない。

それ故、軟性膀胱鏡検査の際の見落としを防ぐシステムの開発が急務となっている。こ

のたび、このシステムの前段階として、軟性膀胱鏡の動画からオプティカルフローを基に

ニューラルネットワークを用いて軟性膀胱鏡の先端屈曲、軸方向の回転、挿入深度の操作

を推定するシステムを開発したので報告する。

尚、類似研究として文献 [6] があるが、この研究では仮想気管支鏡を事前に準備し、や

はり事前にCT、MRIを施行して volume data を取得し、その後 3次元再構築を行なって

いる。事前のCT、MRIは時間的、経済的、心理的なコストが患者、医師双方にとって大

きく、無視できない。また、CTの場合は患者への放射線被爆もある。本研究は『事前』と

『準備』 を必要とせず、軟性膀胱鏡が既に導入されている施設であれば、画像出力の段階

で本システムを付加することができる。更に、膀胱内壁は特徴と言えるものが少なく、オ

プティカルフローを正確に求めることが困難であり、これまで膀胱内壁の自動画像認識を

扱った研究はほとんど見あたらない。

1.2 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである。
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第 2 章では、研究対象である膀胱と軟性膀胱鏡検査について説明する。

第 3 章では、本研究の目的と意義について述べる。

第 4 章では、本研究の対象である膀胱内壁の画像認識の困難さについて説明する。

第 5 章では、本研究で提案する軟性膀胱鏡検査における検査済み範囲の推定法について

述べる。

第 6 章では、軟性膀胱鏡動作推定の評価実験と考察を行う。

第 7 章では、研究経過に浮上した本研究対象の問題点や、それを踏まえた今後の課題に

ついての考察を行う。

第 8 章では、本論文の結論を述べ、今後の展望についてふれる。
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第 2章

研究の対象

本章では、研究対象である膀胱内壁と膀胱鏡検査について述べる。

2.1 膀胱内壁
膀胱 (urinary bladder) は腎臓 (kidney) から送られてくる尿を一時的に溜めておく、拳

ほどの大きさの袋状の臓器である。膀胱には図 2.1のように３つの開口を有しており、それ

ぞれ右尿管口 (right ureteral orifice)、左尿管口 (left ureteral orifice)、内尿道口 (internal

urethral orifice) という。三角部 (trigone) の左右に展開する尿管口は、尿管 (ureter) とい

う管を通して左右の腎臓と繋がっており、そこから尿が送られてくる。一方、内尿道口は

尿道 (urethra) に繋がっており、そこから外部に尿を排出している。

尿管口や内尿道口以外にも、膀胱内壁にはそれぞれ名前がつけられており、図 2.2のよう

に頂部 (dome)、右側壁（right side wall）、左側壁（left side wall）、前壁（anterior wall）、

後壁（posterior wall）、三角部（trigone）、頸部（bladder neck）の７つに分割されている。

これらの部位の例として、ある患者の各部位の画像を図 2.3(a) ∼ (i)に示した。また、参

考までに別の患者の一部の部位を図 2.3(j) ∼ (l)に示した。これらの部位の中で、特に特徴

の強い外観をしている部位は、三角部と頸部の２つである。三角部は、頂部や後壁といっ

た他の部位の粘膜とは発生母地が異なるために、図 2.3(g)のように多少異なった外観を呈

している。三角部の特徴は全体に若干隆起していること、そして粘膜下の血管が網状であ

ることである。また、内尿道口の周辺にあたる頸部も全体に隆起しており、粘膜下の血管

は周囲に比較して拡張している。図 2.3(h)内に見える黒いチューブは軟性膀胱鏡自身であ

る。これら２つの部位や、前述した尿管口や内尿道口といった比較的特徴のある部位は、
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図 2.1: 膀胱

図 2.2: 膀胱展開図



第 2章 研究の対象 8

図 2.3: 各部位の膀胱鏡画像
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膀胱の入り口、つまり内尿道口周辺に密集している。この他の頂部、右側壁、左側壁、前

壁、後壁といった部位は医学上形式的に部位分けされているだけで、同様な粘膜、同様な

形状で構成されている。このため、それらの外観に大きな差はなく、区別しにくいことか

ら、軟性膀胱鏡検査で観察部位が把握し難い要因の一つとなっている。

また、異なる人物間で同じ部位を比較した場合、形状が必ずしも同じになるとは限らな

い。例えば、右尿管口を見てみると、図 2.3(c)のように、穴のような形状が見て取れるも

のもあれば、図 2.3(l)のように尿管口が閉じられ、見た目上、穴の形状は無く、ただ凹み

のようなものがあるだけのものもある。他にも、側壁、頂部などの部位に関しても、人に

よって膀胱内壁面に見えている血管の太さ、粘膜質の色や内壁の隆起具合といったものが

異なっており、これらも画像のみによる観察位置の把握を困難にしている。

2.2 軟性膀胱鏡検査
軟性膀胱鏡検査は、柔軟性を有している管を、直接尿道から挿入して内部の状態を確認

する泌尿器科の検査法の一つである。軟性膀胱鏡は、図 2.4のようにその管の先端にCCD

カメラと光源が取り付けられており、これによって尿道や膀胱内部の映像を取得し、モニ

ターに出力することで医師は観察することができる。検査の具体的な手順は、 1©尿道から

ジェル状の麻酔薬を注入し、検査に伴う疼痛の抑制を図る。 2©潅流液（生理食塩水）を注

入しながら軟性膀胱鏡を外尿道口から挿入し、尿道内部を観察しながら、その奥にある膀

胱に至る。 3©膀胱内部を潅流液で満たし膨張させることで、軟性膀胱鏡先端の可動範囲を

確保し、膀胱内壁を十分観察する。軟性膀胱鏡を用いて膀胱内部の検査を行う際には、次

の３つの操作を複合的に用いている。

• 挿入深度の変更

• 膀胱鏡先端の屈曲

• 膀胱鏡自体の回転

１つ目の操作である「挿入深度の変更」とは、図 2.5の (1)のように軟性膀胱鏡自体を膀

胱奥へ向けて挿入したり、膀胱外へ向けて引き抜くような操作のことである。２つ目の操

作である「膀胱鏡先端の屈曲」とは、図 2.5の (2)のように先端を屈曲させる操作のことで
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ある。これは、軟性膀胱鏡の手元にあるレバーを操作することによって屈曲をさせること

ができ、図 2.5の膀胱鏡先端が表記する範囲に屈曲可能である。３つ目の操作である「膀

胱鏡自体の回転」とは、図 2.5の (3)のように挿入方向を軸として、膀胱鏡自体を回転させ

る操作である。これらの操作を複合的に用いることで、膀胱内壁全てを網羅することがで

きる。具体的な検査の例をあげると、検査で右尿管口を観察したい場合は、まず膀胱内に

軟性膀胱鏡を挿入し、手元のレバーによって膀胱鏡の先端を屈曲させる。その後、時計回

りに膀胱鏡を回転させ、その回転角度や挿入深度を調整することによって、右尿管口の周

囲の観察を行うことが可能となる。このように３つの操作を複合的に用いて、挿入深度・

屈曲角度・回転角度を調整していくことで、全ての部位を観察することができる。

図 2.4: 軟性膀胱鏡

図 2.5: 軟性膀胱鏡の操作法

軟性膀胱鏡検査において医師は、モニターに映し出されている観察部位の位置を、軟性

膀胱鏡の挿入深度や屈曲状態等の操作状況や、その周辺におけるランドマークから推定を

行っている。ここでランドマークと述べている部位には、三角部・頸部・左右尿管口・内尿
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道口の４つの部位と、軟性膀胱鏡検査時の潅流液の注入によって発生する気泡である。三

角部・頸部・左右尿管口・内尿道口の部位に関しては、前述したように、他の部位に比べ、

色や形状に若干の特徴を有している。そのため、医師はこれらの部位を画像中に発見する

と、それらを基準として、そのランドマークまでに至った経緯や、その先の進行方向の位

置を推測していく。気泡に関しても同様で、空気は潅流液よりも軽いため、検査中は上方

に行こうとする。検査時には患者は仰向けに寝ていることから、前壁に気泡が集まること

が多い。このため、医師は気泡を見つけた場合、その画像は前壁周辺を観察していると判

断することができる。しかし、気泡は検査によっては生じていない場合や、膀胱内壁の窪

みに掛かり、前壁とは異なる部位に貯留することもある。常にランドマークとして用いる

ことができる訳ではない。



第 3章 本研究の目的と意義 12

第 3章

本研究の目的と意義

本研究では、軟性膀胱鏡の動画から軟性膀胱鏡の操作を推定することを目的としている。

このことが達成されれば、第二段階の研究として、軟性膀胱鏡の一操作の継続時間や移動

距離を推定することになる。これが可能となれば、仮想膀胱（図 3.1）内での軟性膀胱鏡の

カメラの先端位置と向きが推定され、仮想膀胱壁に視認される範囲を記録（色付け）する

ことにより、図 3.2 のような視認された範囲（検査済み範囲）と見落としの範囲が推定可

能となる。これにより、従来、たまたま見落とした範囲に癌化している箇所があって、手

遅れになっていたようなケースを減らすことが可能となり、泌尿器科学全体で多大な貢献

ができる。

図 3.1: 仮想膀胱
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図 3.2: 仮想膀胱観察部位の着色
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第 4章

膀胱内壁の画像認識の困難さ

軟性膀胱鏡の動画から軟性膀胱鏡の操作を推定するためには、画面上に映っている部位が、

特徴的である必要がある。第 3 章でも述べたが、膀胱内壁の中で比較的特徴が強い部位は

三角部、頸部、左右尿管口、内尿道口の４つと数が少ない上に、これらは内尿道口の周辺

に集まっている。そして、この他の部位に関しては、ほぼ同じような色や形状の粘膜で構

成されており、それぞれの外観に大きな異なりがない。更に人によっても膀胱内壁の隆起

具合や色が多少異なっている。つまりランドマークとなりうる特徴部位が極端に少ないと

いう状況、またそれらが膀胱内の一部に集まっていること、そして患者が変わることで同

じ部位であっても必ずしも共通する外観を得ることができないことから、特徴部位検出な

どの手法によって、対象フレームが膀胱内壁のどの部位にあたるかを推定することは大変

困難である。また、特に次の場合が最も困難である。

(a) 生理食塩水を注入しながら軟性膀胱鏡検査をしなければならないときがあり、このよ

うなときは流体の渦巻きができる。

(b) 軟性膀胱鏡の先端に付けられている光源によりハレーションが発生すると、強い光の

当たった部分の周りが白くぼやける。
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第 5章

提案システム

本研究では、軟性膀胱鏡画像のフレーム間の変化、つまりオプティカルフロー [7]に着目

し、軟性膀胱鏡の各操作のオプティカルフローをニューラルネットワークを用いて学習さ

せることにより軟性膀胱鏡の操作を推定する。

5.1 オプティカルフローの抽出
軟性膀胱鏡から得られる動画像は、１秒間当り約３０枚のフレームで実現されている。

オプティカルフローとは、観測者と物体との間の相対的な運動によって生じる、画面上の

見かけの速度分布を表したもので、第 n番目のフレームと第 n+1番目のフレームを比較し、

類似する箇所（ブロック）を抽出し、両者を対応付けることで推定する。オプティカルフ

ローの推定法としては、大分して勾配法とブロックマッチング法 [8]の２種に分類すること

ができる。勾配法は、ブロックマッチング法に比べて短時間でオプティカルフローを推定

できるが、輝度値が急激に変化するところではフローの誤差が激しく、また雑音に弱いと

いう欠点があることから、本研究ではブロックマッチング法を用いた。ブロックマッチン

グ法とは、連続したフレーム間で類似したブロックを検索し、最も類似度の高いブロック

との差を動きベクトルとするものである。具体例を図 5.2に示す。

5.2 フレームの特徴データ
フレームの特徴を表すデータを特徴データと呼ぶことにする。本システムでは、フレー

ムを図 5.3 のように 10 × 10 のマスに分割し、各マスのオプティカルフローを１本のオ
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図 5.1: オプティカルフロー

図 5.2: ブロックマッチング法

プティカルフローで代表させる。尚、オプティカルフローは原点を中心とした x 座標と

y 座標のベクトル値 (dx, dy) で表すことができる。i 行 j 列目のマスの代表オプティカル

フローはマス内のオプティカルフローの x 座標のベクトル値の平均値 dx(i, j) と、y 座標

のベクトル値の平均値 dy(i, j) で表す。つまり、フレームの特徴データは 200個のデータ

dx(1, 1), dy(1, 1), dx(1, 2), . . . , dy(10, 10) で構成される。

5.3 特徴データのクリーニング
データを以下のようにクリーニングする。

5.3.1 外れ値の除去

次に単位ベクトル化した特徴データの代表オプティカルフローに対してマハラノビス距

離を求め、外れ値となるベクトルを探して除去する。用いる手法は Mahalanobis Outlier
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図 5.3: 特徴データとしてのオプティカルフロー

Analysis[9][10]である。また、マハラノビス距離とは、母集団の分散に基づいて算出され

る距離の尺度であり、母集団の重心と標本との距離を示している。

5.3.2 欠損値の補間

外れ値の除去によって生じた単位ベクトル化された代表オプティカルフローの欠損値を

次のようにして補間する。図 5.4のように、欠損値の周辺 8近傍に対し、1つでも代表オ

プティカルフローがあれば、その平均値を欠損箇所の値として補間する。また、代表オプ

ティカルフローが一つもない（全て欠損値）場合には、更に一回り大きな近傍領域、つま

り 24近傍領域を調べ、平均値をとり欠損値を補間する。このようにして、近傍領域の欠損

状態に合わせて補間に用いる領域を変化させ、周辺近傍のオプティカルフローの傾向をと

りいれた形で欠損値を補間していく。
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図 5.4: 欠損値の補間

5.4 更なる精度向上
膀胱鏡操作において、同一操作を連続して行い、他の操作に移る際には一旦停止させて

から行うように義務づけてもらう（図 5.5）と操作判別の精度が向上する。なぜならば、停

止するまでの操作は変わらないので、操作判別に多数決理論が使えるからである。一画像

あたりの操作判別率が低くても、高い判別精度が期待できる。しかもこの方法は画像自体

の判別手法に依存しないので、多くの操作判別の精度向上に応用可能である。

図 5.5: 操作変更時に停止を挿入する
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5.5 軟性膀胱鏡操作の推定
オプティカルフローからニューラルネットワーク [11]を用いて軟性膀胱鏡の操作を推定

する。本システムでは、図 5.6 のように入力層、中間層、出力層の層状に人工ニューロン

を配置した、単一中間層の階層型ニューラルネットワークを用いる。また、1つの階層型

ニューラルネットワークによって全ての操作を推定するのではなく、図 5.7 のように 3つ

の階層型ニューラルネットワークの組み合わせによって操作を推定する。これは、この 3

つの階層型ニューラルネットワークに、それぞれ「挿入深度の変更」、「先端の屈曲操作」、

「膀胱鏡の回転操作」の操作を割り当て、フレームの特徴データが入力されたときに、各操

作を担当する階層型ニューラルネットワークが表 5.1 で表される操作の推定を出力する。

例えば、上に屈曲する操作のフレームの特徴データが入力されると、「挿入深度の変更」は

NULL（それらを伴わないその他の操作）、「先端の屈曲操作」は上屈曲、「膀胱鏡の回転操

作」は NULL（それらを伴わないその他の操作）と出力する。なお、ニューラルネットワー

ク 1個だけで軟性膀胱鏡の操作を推定する ことも可能である。この場合、膀胱鏡の操作は

全 27通りあるため、ニューラルネットワークによる判別は 27 通りとなる。このような多

クラス分類では、比較的少数クラスの分類と比較して、計算論理が複雑で正解の候補が絞

りにくく、また、あるクラスに偏って判別されるといったことが起こりやすくなる。一方、

膀胱鏡の操作を各単一操作（回転操 作・屈曲操作・挿入操作）に分ける場合、各単一操作

に対してそれぞれ 3通りの判別となるため、27 通りの判別と比較して、正解データが絞り

易くなる。

handles for the cystoscope details of the estimation

changes of insertion depth push pull the other handles

bending of the tip up down the other handles

rotation for cystoscope right left the other handles

表 5.1: 推定される軟性膀胱鏡操作

また、各操作を担当する階層型ニューラルネットワークが操作を推定するためには、事

前に学習を行っておく必要性がある。本システムでは、その学習法として誤差逆伝播法 [12]

を用いた。誤差逆伝播法とは、ある入力におけるニューラルネットワークの出力と、その入

力の理想的な出力（教師データ）を比較し、その差をできるだけ小さくするように、ニュー
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図 5.6: 単一中間層ニューラルネットワーク

図 5.7: 操作推定用ニューラルネットワーク
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ラルネットワークの結合荷重の値を変更する学習手法のことである。尚、教師データは、

軟性膀胱鏡画像のフレームに対して、該当する操作を入力するものである。例えば、「上屈

曲+右回転」（上に屈曲させながら同時に、右に回転させていく）の操作であれば、この操

作に対応するフレームが入力されたときに、挿入操作を担当する階層型ニューラルネット

ワークに「挿入操作を伴わないその他 の操作」が与えられ、また屈曲操作を担当する階層

型ニューラルネットワークに「上屈曲」が与えられ、更に回転操作を担当する階層型ニュー

ラルネットワークに「右回転」が与えられる。このように、それぞれのフレームに対して、

教師データとして、クリーニングされたオプティカルフロー、対応する操作（理想値）を

組み合わせた表 5.1 のような データを与える。そして、これらの教師データを用いた学習

結果によって、フレームごとの軟性膀胱鏡の操作を推定可能としていく。
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第 6章

評価実験

6.1 実験環境

6.1.1 対象

対象は金沢大学附属病院泌尿器科を受診した患者の軟性膀胱鏡画像であり、8人分の動

画像である。実際に用いたフレーム数は 4332枚であり、不鮮明なフレームは除いた。詳細

は 6.1.3 で述べる。また、各フレームは専門医により、予め対応する軟性膀胱鏡の操作が

調べられているので、操作の推定の正解率（判別率）が計算できる。尚、患者には、研究

への使用の許可を得ている。

6.1.2 使用機器

軟性膀胱鏡はオリンパス社製 CYF TYPE VA2 を使用した。視野角は 120◦、光軸と観

察方向とのなす角度は 0◦、観察深度（被写界深度）は 3 - 50 mm、外径は 16.2 Fr.（直径

5.4 mm）、先端は同一平面内で円弧状に屈曲する（UP 210◦ / DOWN 120◦）。ビデオシ

ステムセンター OTV-S7V から出力される IEEE1394 動画デジタル出力（DV/DVC

PRO）を後の解析に備えて、いったん MiniDV テープに記録した。フレームレートは

29.97フレーム/秒であった。MiniDV テープから画像解析用のコンピュータ（CPU: Intel

Core i3 540 3.07 GHz、メモリ: 1.92 GB RAM）に動画データをコピーし、解析に用い

た。軟性膀胱鏡先端が膀胱に挿入された時をスタートとし、各膀胱鏡動画約 1000 フレー

ム分、約 34 秒間 を用いた。
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6.1.3 動画の前処理

動画には患者氏名、ID番号など解析には不要な領域が含まれており、それらを取り除い

た。解析領域は 300× 300 ピ クセルである。尚、今回は提案手法の基本的な能力を明らか

にするために、軟性膀胱鏡画像から第 4 章で述べた外乱が特に大きい (a)流体の渦巻きと、

(b)ハレーションのフレームを除いた。つまり、元々は患者 1人あたり 1000 フレーム分の

動画像を得ており、全体で 8人分の 8000 フレームあったが、この中には不鮮明なフレー

ムもあるので、その主な原因となる上記の (a)、(b)のフレームを除いた 4322 枚のフレー

ムを本実験で使用した。

6.1.4 オプティカルフロー推定法について

本システムでは、比較的高精度で照明変化に頑健なブロックマッチング法を採用した。

実際にはインテル社（Santa Clara, CA, アメリカ）が開発し、有志により改良が続けられ

ている画像解析ライブラリー OpenCV の cvCalcOpticalFlowBM 関数を利用した。矩形領

域は 30× 30 ピクセルとし、全部で 10× 10 領域、計 100 個のオプティカ ルフローを推定

した。

6.1.5 マハラノビス距離の閾値

マハラノビス距離の閾値 θ を 0.7にした。つまり、単位ベクトル化した特徴データの代

表オプティカルフローに対してマハラノビス距離を求め、0.7 よりも大きければ外れ値と

してそのベクトルを除去する。

M =

√√√√√√[
x − x y − y

]  S11 S12

S21 S22

−1  x − x

y − y

 (6.1)

M :マハラノビス距離 x, y :平均値

 S11 S12

S21 S22

 :分散・共分散行列
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6.1.6 学習の終了条件

学習の終了条件 E を 10−5 にした。この終了条件とは、ニューラルネットワークの出力

値と教師データの自乗誤差 E(n) が、

E(n + 1) > E(n) × (1 − e) (6.2)

を満たすときに学習を終了させるという意味である。つまり、e が小さくなればなるほ

ど、細部まで教師データに合わせて学習を行うことになる。

6.2 比較実験
軟性膀胱鏡から得られた被験者 8人分の 4322 枚のフレームに対する、軟性膀胱鏡の各

操作の内訳は表 ?? のようになる。表 6.1 から各操作に対応するフレーム数に大きなばら

つきがあることが判る。ニューラルネットワークのような判別学習では、多数派の判定を

正確にすることが、判別誤差を小さくすることにつながるため、このようにフレーム数に

偏りがある場合、小数派のフレームの判別精度が低くなり、全ての操作において、フレー

ム数の多い「その他（非回転、非屈曲、非挿入）」の判別精度がよくなるように学習され

てしまう [13]。そこで、多数派のフレーム数を小数派に合わせてランダムに削除する（ラ

ンダムアンダーサンプリング）ことにより、判別精度の向上を図る。変更する割合として

は、偏りをなくすという観点から、 (1:1:1) にフレーム数の比率を変更することが妥当と

考えられるが、その判別対象の性質を表すのに必要なフレームも削除される場合があるた

め、必ずしも (1:1:1) が最適であるとは限らない。そこで、フレーム数の比率を、偏りがあ

るケース（比率の変更なし）、および、最も少ないフレーム数に合わせて、(4:4:5) とした

とき（表 6.2）と、(1:1:1) としたとき（表 6.3）の 3ケースで判別精度を求める。操作推定

の判別率を求める方法としては、7名を学習データにして、残り 1名をテストデータにし

て 2つの集合に分ける方法を用いた。学習データは各操作の判別の仕方を決めるものであ

り、学習データによって導かれた判別方法により、学習データ、テストデータでの操作推

定の判別率を求める。この操作を学習データとテストデータの組み合わせを換えて繰り返
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す。8通りできるので、各学習データの判別率の平均値と、各テストデータの判別率の平均

値をもってして回答とする。提案手法との比較の対象としては、次の 2つの方法を選んだ。

【方法 1】各操作の基本形データ（テンプレート）との差を求め、最も小さい操作を出力

する方法

【方法 2】決定木を用いて推定する方法

handles for the cystoscope number of frames

left 821

rotation right 1043

none 2458

up 849

bending down 1098

none 2375

push 813

insertion pull 734

none 2775

表 6.1: 各操作別のフレーム数（比率変更なし）

handles for the cystoscope number of frames

left 821

rotation right 821

none 1026

up 849

bending down 849

none 1061

push 734

insertion pull 734

none 917

表 6.2: 各操作別のフレーム数（フレーム比率 4:4:5）
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handles for the cystoscope number of frames

left 821

rotation right 821

none 821

up 849

bending down 849

none 849

push 734

insertion pull 734

none 734

表 6.3: 各操作別のフレーム数（フレーム比率 1:1:1）

これまで、膀胱内壁の画像判別を行った手法は提案されていないため、従来方式との比

較はできない。そのため、適当な方法を考えるしかなかった。先ず方法 1は、各操作に対

する基本形データ（テンプレート）を用意して、入力データとのユークリッド距離（テン

プレートとクリーニングされたフレームの特徴データの各対応する要素間の差の合計）を

求め、最も小さかったテンプレートの操作を出力するシステムである。つまり、方法 1は

最小距離法である。また、テンプレートは次のようにして作成する。学習データを各操作

のデータに分け、各操作のデータごとに要素ことの平均値を計算して、それをテンプレー

トとする。この手法を選んだ理由は、最も基本的な手法であり、かつ原始的なものである

ため、提案手法との違いが出せると考えたからである。また、方法 2はデータマイニング

の代表的な手法であり、決定木の学習方法には C4.5[14] を用いた。多くの判別システムで

利用されているので比較の対象として妥当であると考えた。

6.2.1 実験1　停止を考慮しない実験

回転操作であれば、左回転、右回転、非回転を対象に、方法 1、方法 2、提案手法をそれ

ぞれ用いて学習データに対する判別率（8回の平均値）とテストデータに対する判別率（8

回の平均値）を求める。また、同様に屈曲操作と挿入操作についても学習データとテスト

データに対する判別率を求める。尚、フレーム数の比率は上記の 3ケースを考察する。

操作の切り替え時に意識的に停止を行うことをしないで実験を行った。
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実験結果

フレーム数の比率の偏りがあるケースの各操作における学習データでの判別率を表 6.4

（各手法ごとに Pj の平均値を追加）に示す。提案手法では、全ての操作の判別率が 100%に

なった。このことから学習が十分なされたことが判る。それに対し、方法 2は若干学習が

不十分である。また、どの操作においても、方法 1、方法 2、提案手法の順に判別率が高く

なっていく。尚、表中の Pjは正解率であり、次式 6.3 で計算できる。

Pj =
3∑

i=1

(操作Ojiのフレーム数) × (操作Ojiの判別率)

検査対象の全体のフレーム数 (6.3)

因に、表 6.4 の方法 1、方法 2、提案手法のそれぞれの Pj の平均値は 75.84%、96.74%、

100.00%となる。

rotation bending insertion

tool left right none Pj up down none Pj push pull none Pj average Pj

method1 75.52% 84.24% 77.03% 78.48% 84.77% 75.37% 87.87% 84.27% 72.57% 68.97% 60.41% 64.78% 75.84%

method2 97.89% 96.48% 96.86% 96.97% 96.65% 97.18% 96.76% 96.85% 95.80% 96.82% 96.40% 96.39% 96.74%

proposal 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

表 6.4: 学習データでの判別率（停止を考慮しない、データ比率変更なし）

次にフレーム数の比率の偏りがあるケースの各操作におけるテストデータでの判別率を

表 6.5（各手法ごとに Pj の平均値を追加）に示す。Pj が、方法 1、方法 2、提案手法の順

に高くなっていくので、提案手法が最も判別率がよい。しかし、個別に見ると、上屈曲の

判別率では 79.87%、65.12%、66.90% となり、方法 1が最も判別率が高い。同様に、挿入

の押すの操作では、68.67%、53.18%、59.47% となり、方法 1が最も判別率が高い。また、

提案手法を用いたときの「挿入の操作（59.47%）」、「上屈曲の操作（66.90%）」、「抜去の

操作（65.91%）」の判別率が他の操作と比べて 20% 程度低くなっている。逆に、判別率が

最も高かった操作は「左回転の操作（92.56%）」であり、回転操作の Pj も高い（85.30%）。

因に、表 6.5 の方法 1、方法 2、提案手法のそれぞれの Pj の平均値は 66.34%、75.96%、

81.21% となる。

フレーム数の比率を (4:4:5) にした場合の各操作における学習データでの判別率を表 6.6

（各手法ごとに Pjの平均値を追加）に示す。どの操作においても、方法 1、方法 2、提案手法
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rotation bending insertion

tool left right none Pj up down none Pj push pull none Pj average Pj

method1 76.44% 73.41% 77.97% 76.58% 79.87% 73.02% 69.94% 72.57% 68.67% 65.71% 36.87% 49.87% 66.34%

method2 70.02% 72.43% 82.17% 77.31% 65.12% 70.09% 78.64% 73.81% 53.18% 84.53% 72.75% 71.90% 75.96%

proposal 92.56% 78.74% 84.90% 85.30% 66.90% 78.64% 85.84% 81.06% 59.47% 65.91% 85.47% 77.26% 81.21%

表 6.5: テストデータでの判別率（停止を考慮しない、データ比率変更なし）

の順に判別率が高くなってきており、それぞれの Pjの平均値は 77.29%、97.06%、100.00%

となり、実験 1よりも数値が高くなった。このことからフレーム数の比率を変えたことに

よる改善がなされたことが判る。

rotation bending insertion

tool left right none Pj up down none Pj push pull none Pj average Pj

method1 76.48% 84.76% 80.28% 80.49% 85.40% 75.67% 89.32% 83.91% 72.88% 70.22% 60.93% 67.47% 77.29%

method2 96.91% 96.26% 97.48% 96.93% 98.33% 98.29% 96.34% 97.56% 97.28% 96.22% 96.61% 96.70% 97.06%

proposal 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

表 6.6: 学習データでの判別率（停止を考慮しない、データ比率 4:4:5）

次に、フレーム数の比率を (4:4:5) にした場合の各操作におけるテストデータでの判別

率を表 6.7（各手法ごとに Pj の平均値を追加）に示す。屈曲操作以外の操作では、方法 1、

方法 2、提案手法の順に判別率が高くなっていくが、屈曲操作では、いずれも提案手法が

最も判別率が低かった。それでも、方法 1、方法 2、提案手法のそれぞれの Pj の平均値は

75.20%、76.47%、81.29% となり、平均的には提案手法が最も判別率が高い。

rotation bending insertion

tool left right none Pj up down none Pj push pull none Pj average Pj

method1 75.20% 81.96% 77.52% 78.17% 84.085 76.46% 85.895 82.43% 69.98% 69.27% 57.60% 65.00% 75.20%

method2 77.81% 86.85% 76.37% 80.04% 81.93% 80.78% 82.16% 81.66% 69.34% 72.47% 67.70% 69.67% 76.47%

proposal 83.79% 92.47% 83.67% 86.41% 81.07% 74.07% 81.97% 79.26% 78.64% 83.94% 78.21% 80.10% 81.29%

表 6.7: テストデータでの判別率（停止を考慮しない、データ比率 4:4:5）

フレーム数の比率を (1:1:1) にした場合の各操作における学習データでの判別率を表 6.8

に示す。どの操作においても、方法 1、方法 2、提案手法の順に判別率が高くなってきてお

り、それぞれの Pj の平均値は 79.24%、96.41%、100.00%となった。

次に、フレーム数の比率を (1:1:1) にした場合の各操作におけるテストデータでの判別

率を表 ?? に示す。屈曲操作以外の操作では、方法 1、方法 2、提案手法の順に判別率が高
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rotation bending insertion

tool left right none Pj up down none Pj push pull none Pj average Pj

method1 77.34% 84.82% 77.65% 79.92% 90.28% 78.53% 91.12% 86.64% 72.95% 70.91% 69.66% 71.17% 79.24%

method2 95.93% 97.09% 97.50% 96.84% 97.84% 95.08% 96.97% 96.63% 96.40% 94.77% 95.07% 95.41% 96.41%

proposal 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

表 6.8: 学習データでの判別率（停止を考慮しない、データ比率 1:1:1）

くなっていくが、屈曲操作の Pj では、提案手法が最も判別率が低かった。それでも、方

法 1、方法 2、提案手法のそれぞれの Pj の平均値は 78.25%、81.20%、81.92%となり、平

均的には提案手法が最も判別率が高い。これにより、フレーム数の比率は、（偏りがある

ケース）、(4:4:5)、(1:1:1) の中で、(1:1:1) が最も判別率が良いことが判った。提案手法の

Pj の平均値は、表 ??、表 ??、表 ?? でそれぞれ 81.21%、81.29%、81.92%と向上し、偏

りを無くすことにより、0.71%程度の正解率向上があったことが判る。

rotation bending insertion

tool left right none Pj up down none Pj push pull none Pj average Pj

method1 73.16% 92.95% 73.90% 80.00% 88.08% 78.50% 91.24% 85.94% 70.93% 70.46% 65.02% 68.80% 78.25%

method2 77.14% 85.14% 78.04% 80.11% 83.03% 82.64% 81.54% 82.41% 84.43% 80.79% 78.07% 81.09% 81.20%

proposal 88.14% 82.24% 82.49% 84.29% 76.36% 85.45% 76.47% 79.43% 76.12% 86.48% 83.53% 82.05% 81.92%

表 6.9: テストデータでの判別率（停止を考慮しない、データ比率 1:1:1）

6.2.2 実験2　停止を考慮する実験

操作の切り替え時に意識的に停止させて実験を行った。その他は実験１と同様の実験内

容である。

実験結果

各操作における学習データでの判別率を表 6.10 に示す。停止を考慮しても、提案手法で

は全ての操作の判別率が 100% となった。このことから十分学習がなされたことが分かる。

それに対して、方法 1、方法 2ともに、学習が不十分であった。また、どの操作において

も、方法 1、方法 2、提案手法の順に判別率が高くなっていく。フレーム数の比率について

は調整を行っていない（フレーム数に偏りがある）。
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rotation bending insertion

tool left right none Pj up down none Pj push pull none Pj average Pj

method1 89.39% 74.71% 80.96% 84.21% 95.94% 59.42% 74.69% 78.03% 52.02% 61.80% 61.79% 62.43% 74.80%

method2 99.20% 90.44% 92.69% 95.42% 100.0% 91.72% 89.66% 94.68% 96.08% 94.92% 91.94% 93.41% 94.50%

proposal 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

表 6.10: 学習データでの判別率（停止を考慮する、データ比率変更なし）

次に各操作におけるテストデータでの判別率を表 6.11 に示す。正解率 Pj は方法 1、方

法 2、提案手法の順に高くなった。停止を考慮する提案手法が最も判別率が高く、停止を

考慮しない提案手法よりも約 10% 向上している。

rotation bending insertion

tool left right none Pj up down none Pj push pull none Pj average Pj

method1 90.93% 78.13% 78.52% 83.21% 88.68% 60.97% 68.46% 73.50% 64.86% 77.68% 49.53% 58.12% 71.53%

method2 89.09% 74.16% 88.23% 84.49% 96.07% 79.32% 81.94% 81.27% 71.50% 51.81% 89.99% 81.60% 82.46%

method2 89.09% 74.16% 88.23% 84.49% 96.07% 79.32% 81.94% 81.27% 71.50% 51.81% 89.99% 81.60% 82.46%

表 6.11: テストデータでの判別率（停止を考慮する、データ比率変更なし）
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第 7章

考察

7.1 提案手法の学習モデルの検定
まず、提案手法の学習モデルの検定を行う。評価値としては、F1 値と操作の推定精度

（判別率）の分散を用いる。F1 値は適合率 P と再現率 R の調和平均であり、7.1 式から求

められる。ここで適合率とは、システムがある操作と推定したデータ集合中で、実際にそ

の操作であったデータの割合を示す。また、再現率とは、ある操作の全てのデータのうち、

システムがその操作であると推定したデータの割合を示す。再現率と適合率はトレードオ

フの関係にあるため、どちらか一方のみでシステムの判別精度を評価するのは難しい。

F1 =
2

1/R + 1/P
(7.1)

表 6.5、表 6.7、表 6.9の提案方法におけるテストデータでの判別率に対し、F1と操作の

判別率の分散を求めると、それぞれ表 7.1、表 7.2、表 7.3 となる。これらの結果から、フ

レーム数の比率が、(偏りがあるケース)、(4:4:5)、(1:1:1)となるにつれ、F1 値は 79.95%、

81.31%、84.05%となり、操作精度の分散は 74.89、18.45、32.01となるので、フレー ム数

の比率が (1:1:1) のときが最も性能が良くなることが判る。
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handles for the cystoscope F1 value deviation of F1 values for each handle

left 85.51%

rotation right 80.84% 7.57

none 85.45%

up 65.60%

bending down 85.10% 107.63

none 81.47%

push 69.48%

insertion pull 62.36% 108.21

none 82.89%

average 79.95% 74.89

表 7.1: 実験 1における提案手法の F1値（データ比率変更なし）

7.2 Mahalanobis Outlier Analysisの閾値
Mahalanobis Outlier Analysisは標本のマハラノビス距離に対して閾値を設定し、それ

以上重心からのマハラノビス距離が大きいものを外れ値として除去する方法である。次の

実験では、閾値を変更して学習を行わせることにより、適切な閾値を決定する。フレーム

数の比率を（1:1:1）にし、学習終了条件 E を 10−5 にして、マハラノビス距離の閾値 θ

を 0.6、0.7、0.8 にしたときの各操作の F1値と分散を求めた結果、F1値の平均はそれぞ

れ 82.41%、84.05%、83.88%であり、ほとんど差はない。また、各操作の分散の平均値で

はそれぞれ 31.59、31.64、121.70となり、θ = 0.8 のときの分散が大きい。結局のところ、

θ = 0.6 の場合と θ = 0.7 の場合では殆ど同じであるが、若干、θ = 0.7 の方がF1値の平均

が大きく、各操作の分散に有意差が無いため、θ = 0.7 の方が適切と言える。

7.3 ニューラルネットワークの学習終了条件
ニューラルネットワークの学習を行うにあたって、どれだけ出力値を教師データの理想

的な出力に近づけるかを、予め設定しなければならない。出力値を教師データの理想的な

出力に過剰に近づけるように学習させてしまうと、その教師データに特化した学習、つま
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handles for the cystoscope F1 value deviation of F1 values for each handle

left 87.65%

rotation right 88.12% 4.12

none 84.33%

up 86.91%

bending down 74.70% 44.49

none 76.28%

push 80.41%

insertion pull 81.15% 5.83

none 76.61%

average 81.31% 18.45

表 7.2: 実験 1における提案手法の F1値（データ比率 4:4:5）

り過学習を引き起こしてしまい,汎化性能が低下してしまう。そこでニューラルネットワー

クの学習終了条件を変更して実験することにより、本システムの適切な終了条件を求める。

フレーム数の比率を（1:1:1）にし、マハラノビス距離の閾値 θ を 0.7 にして、学習終了条

件 E を 10−4、10−5、10−6 にしたときの各操作の F1 値と分散を求めた結果、F1 値の平

均はそれぞれ 82.11%、84.05%、83.99%であり、E = 10−5 のときが最も大きい。また、各

操作の分散の平均値ではそれぞれ 38.10、31.64、42.61 となり、E = 10−4 と E = 10−5 と

きが最も小さい。これらのことから、E = 10−5 のときが適切と言える。

7.4 操作の速さと移動距離
各操作（動作）の速さはオプティカルフローのベクトルの長さに比例している。また、

各操作の移動距離、またはフレーム画像の移動距離は、後日、第二段階の研究として、軟

性膀胱鏡の検査済みの範囲や見落としの範囲を推定する際に必要となるが、軟性膀胱鏡の

操作を推定するのには不要である。この理由は、移動距離は被験者の膀胱内の状況に依存

するものであり、移動距離によって操作が特定できないからである。
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handles for the cystoscope F1 value deviation of F1 values for each handle

left 90.06%

rotation right 89.35% 5.16

none 85.53%

up 74.65%

bending down 91.17% 85.08

none 75.61%

push 83.90%

insertion pull 84.71% 108.21

none 81.18%

average 84.05% 32.01

表 7.3: 実験 1における提案手法の F1値（データ比率 1:1:1）

7.5 提案システムの有用性
これまで膀胱内壁を対象とした画像認識手法の研究論文はほとんど見当たらない。その

理由については第 4 章でも述べたが、膀胱内壁の画像は特徴部位が少なく、また、流体の

渦巻きやハレーションといった外乱のため画像認識が困難になっているためである。そこ

で本論文では、まず手始めに、流体の渦巻きやハレーションのない、特徴部位の少ない膀

胱内壁の動画像の認識をターゲットにした。先行研究がないため、比較の対象として最小

距離法の方法 1と、決定木を用いた方法 2を選び、軟性膀胱鏡の操作を判別する精度を比

較した。その結果、提案手法では学習データ（表 6.4、表 6.6、表 6.8）で常に 100%の精

度を出したが、方法 1、方法 2では、いずれの学習データにおいても 100%の精度を出すこ

とができなかった。また、テストデータ（表 6.5、表 6.7、表 6.9）においては常に提案手

法が勝っており、これらのことから膀胱内壁の画像認識にはニューラルネットワークによ

る判別が方法 1や方法 2よりも適していることが判った。しかしながら、最終的な精度が

84.05%が十分高いかと言えば、軟性膀胱鏡検査の見落としを防ぐためには、まだ不十分で

ある。限りなく 100%に近づける努力が必要となるが、基本形としてはニューラルネット

ワークが特徴部位の少ない膀胱内壁の画像認識に有用であると言えよう。今後はデータク

リーニングや提案手法と独立して利用できる情報を活用することにより、更なる精度の向
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上が期待できる。
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第 8章

結論

本論文では、軟性膀胱鏡の動画像からニューラルネットワークを用いて軟性膀胱鏡の先端

屈曲、軸方向の回転、挿入深度の操作を推定する手法を提案した。第一ステップというこ

ともあり、『流体の渦巻き』や『ハレーション』といった外乱が含まれる画像を抜いて実験

を行った。その結果、テストデータでの判別正解率が 84.05% になった。また、フレーム

数の適切な比率が（1:1:1）で、Mahalanobis Outlier Analysis の適切な閾値が 0.7 で、適

切な学習終了条件が 10−5 となることを実証した。

更なる正解率の向上を目指して、操作切り替え時に停止を行うことにより、テストデー

タでの判別率が 92.08%になった。今後は、『流体の渦巻き』や『ハレーション』を含む画

像を対象に、更に精度の高い手法の開発研究を行いたい。
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付録

軟性膀胱鏡基本操作
• 軟性膀胱鏡を奥に入れる (挿入)

• 軟性膀胱鏡を外に出す (抜去)

• 手元のレバーによって膀胱鏡先端を上に屈曲させる

• 手元のレバーによって膀胱鏡先端を下に屈曲させる

• 軟性膀胱鏡を右に回転させる

• 静止させる

軟性膀胱鏡複合操作
• 挿入 + 上屈曲 + 右回転

• 挿入 + 上屈曲 + 左回転

• 挿入 + 上屈曲

• 挿入 + 下屈曲 + 右回転

• 挿入 + 下屈曲 + 左回転

• 挿入 + 下屈曲

• 挿入 + 右回転

• 挿入 + 左回転
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• 挿入

• 抜去 + 上屈曲 + 右回転

• 抜去 + 上屈曲 + 左回転

• 抜去 + 上屈曲

• 抜去 + 下屈曲 + 右回転

• 抜去 + 下屈曲 + 左回転

• 抜去 + 下屈曲

• 抜去 + 右回転

• 抜去 + 左回転

• 抜去

• 上屈曲 + 右回転

• 上屈曲 + 左回転

• 上屈曲

• 下屈曲 + 右回転

• 下屈曲+左回転

• 下屈曲

• 右回転

• 左回転

• 静止
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軟性膀胱鏡操作と画面の動きの部分例
以下は、軟性膀胱鏡の状態と操作、そして画像の動作の関係の一部を例として示してい

る。また、この例での操作は複合的な操作ではなく、単一の操作を示している。このため

複合操作や細かい状態の変化も含めると、この他にも多数のパターンが存在する。

1. 軟性膀胱鏡を挿入

操作時の軟性膀胱鏡状態 画像上の動作

(a) 屈曲なしの状態 奥に進む

(b) 上に屈曲した状態 画面が上方にスライド

(c) 下に屈曲した状態 画面が下方にスライド

2. 軟性膀胱鏡を抜去

操作時の軟性膀胱鏡状態 画像上の動作

(a) 屈曲なしの状態 手前に進む

(b) 上に屈曲した状態 画面が下方にスライド

(c) 下に屈曲した状態 画面が上方にスライド

3. 膀胱鏡先端を上に屈曲

操作時の軟性膀胱鏡状態 画像上の動作

(a) 回転なしの状態 画面が下方にスライド

(b) 右に回転した状態 画面が下方にスライド

(c) 左に回転した状態 画面が下方にスライド
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4. 膀胱鏡先端を下に屈曲

操作時の軟性膀胱鏡状態 画像上の動作

(a) 回転なしの状態 画面が上方にスライド

(b) 右に回転した状態 画面が上方にスライド

(c) 左に回転した状態 画面が上方にスライド

5. 膀胱鏡を右に回転

操作時の軟性膀胱鏡状態 画像上の動作

(a) 屈曲なしの状態 画面の中央を中心に右回転

(b) 上に 90度屈曲した状態 画面が左方にスライド

(c) 下に 90度屈曲した状態 画面が右方にスライド

6. 膀胱鏡を左に回転

操作時の軟性膀胱鏡状態 画像上の動作

(a) 屈曲なしの状態 画面の中央を中心に左回転

(b) 上に 90度屈曲した状態 画面が右方にスライド

(c) 下に 90度屈曲した状態 画面が左方にスライド
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7. 静止

操作時の軟性膀胱鏡状態 画像上の動作

(a) 全ての状態 動作なし

異なる操作にも関わらず、画面上では
動作が類似する操作の例

画面上の動作が類似する操作の例

画面上の動作 上記の軟性膀胱鏡操作番号

画面が上方にスライドする 1.(b)、2.(c)、4.(a)、4.(b)、4.(c)

画面が下方にスライドする 1.(c)、2.(b)、3.(a)、3.(b)、3.(c)

画面が右方にスライドする 5.(c)、6.(b)

画面が左方にスライドする 5.(b)、6.(c)



付録 45

軟性膀胱鏡検査再現時に用いる
仮想膀胱の定義

仮想的な膀胱モデルを作成する場合，地球儀のような形状の球形を基本として考える．

ここで，北極点にあたる部位を頂部，南極点にあたる部位を内尿道口，緯度 0度が後壁の

中央，緯度 180度が前壁の中央となるように定義する．以下はそれらを基準に膀胱内の各

部位の定義を示す．

表 8.1: 仮想膀胱における各部位の定義

部位名 定　　　　義

右尿管口 南緯 45度，東経 60度の部位を右尿管口と定める

左尿管口 南緯 45度，西経 60度の部位を左尿管口と定める

頸部 三角部の領域を除く，南緯 70度から 90度までの領域を頸部と定める

頂部 北緯 60度以上の領域を頂部を定める．

三角部 南緯 45度から南緯 90度の間であり，かつ東経 60度から西経 60度に

含まれる領域を三角部と定める．

後壁 北緯 60度から南緯 45度の間であり，かつ東経 60度から西経 60度に

含まれる領域を後壁と定める．

前壁 北緯 60度から南緯 70度の間であり，かつ東経 120度から西経 120度

に含まれる領域を前壁と定める．

右側壁 北緯 60度から南緯 70度の間であり，かつ東経 60度から東経 120度に

含まれる領域を右側壁と定める．

左側壁 北緯 60度から南緯 70度の間であり，かつ西経 60度から西経 120度に

含まれる領域を左側壁と定める．


