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第 1章 

 

はじめに 
 

 

1.1  研究の背景 

近年、病院情報システム(Hospital Information System : HIS)の普及に伴い，カルテや

レポートをはじめとした様々な診療記録が電子化されつつある[1-5]．しかしその一方

で，病院情報システムの導入以前の医療文書は，主に紙媒体のまま保管されている．

これらの過去の医療文書は，症例や治療内容，またその結果や患者の予後まで記載さ

れているため，治療方針の決定や効果の確認等の臨床研究に役立てることができる貴

重なデータベースである[6]．しかしながら，紙媒体であることから，類似症例検索な

どの二次活用が難しい．一方，これらの文書を電子データに変換する試みも報告され

ているが，文書量が膨大であるために手作業による入力では時間と費用がかかり，結

果として紙文書の電子化は積極的に進められていない．そのため現在，院内の紙文書

を利活用するためのシステムの開発が熱望されている． 

このような要望に応えるため，多くの医療機関では診療記録のスキャニングや診療情

報の利活用に関する研究や試みが数多く報告されている[7-11]．例えば文献[7]では，業

務プロセスを通じて発生する多種多様で多量なデータのソースからデータ収集・統

合・蓄積し，分析・可視化するデータウェアハウスの必要性について詳しく紹介され

ている．また文献[10,11]では，電子化した退院サマリからテキストマイニングによっ

て患者別の重要語を抽出し，これをもとに退院サマリの文書から疾患名を特定できる

かについて検討している．これまでに筆者の研究室においても，紙媒体で保存されて

いる表形式医療文書を対象とした文書構造認識と文書内容の XML 化，ならびに類似

症例検索システムの構築に関する研究を進めてきた[12-17]．例えば文献[17]では，文

字認識において広く用いられている加重方向指数ヒストグラム法と疑似ベイズ識別関

数を用いて，図 1.1 のような医療文書中に含まれるシェーマ画像（身体の部位をかた

どった線画）の認識手法を提案した．これら従来研究では，実際の病院にて使用され

ているシェーマ画像を用いた評価実験の結果，認識率を正しく認識した数を認識に用

いた総数で除したものと定義した場合，90％を超える認識率が得られており，シェー

マ情報の利活用の可能性についても示唆されている．しかしながら，シェーマ認識の

際，識別機に用いる擬似ベイズ識別関数では，辞書画像との比較を行い，最も相違度
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が低いカテゴリに分類するという特徴があるため，誤認識された場合でも必ずどこか

のカテゴリに属してしまうという問題が存在している．そのため，利用者は求めてい

るシェーマに関連する診療記録のデータを確実に得ることができない．その結果，ユ

ーザが実際に求めている診療記録とは関係のない診療記録が検索結果として提示され

てしまう可能性がある．医療現場における文書検索において，このような本来の目的

とは異なる文書が抽出されることは，システムの信頼性の観点からも避けるべきもの

であるとともに，ユーザにとっても不便である．このような背景から，現場からの声

として，認識率が落ちることを許容しつつ，このような誤認識をなくす，言い換えれ

ば高い確度で誤認識を検出したいという要望が高い． 
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図 1.1 シェーマを含んだ医療文書の一例 
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1.2  本研究の目的及び概要 

 そこで本研究では，シェーマ認識における現場からの声を考慮したシステムのため

に，誤認識を検出する方法について検討する．ここでは，従来法にて用いられている

擬似ベイズ識別関数から得られる相違度を用いて，サポートベクターマシン（Support 

Vector Machine : SVM）による誤認識検出法を提案する．実際の医療現場にて用いられ

ているシェーマを用いた評価実験を行い，提案法の有効性について検討する． 

本論文の構成を以下に示す．本論文ではまず，第 2章で実験試料となる医療文書に

おけるシェーマ及びアノテーション概要について述べた後，第 3章にて，従来研究に

おけるシェーマ認識法について簡単に紹介する．第 4章では，第 3章で述べたシェー

マ認識の結果を用いた誤認識の検出方法を提案する．第 5章では実際の病院で用いて

いるシェーマ画像を用いた評価実験の評価・考察を行う．最後に第 6章にて，本論文

の内容のまとめと今後の課題について述べる． 
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第 2章 

 

実験試料 

 

2.1  院内で使用されている医療文書 

 前章にて示した図1.1は院内で用いられている文書の一例であり，退院サマリと呼ば

れる．退院サマリは退院患者の入院中の状況を正確，明瞭，簡潔にまとめた情報が記

載されており，今後の診療や疾患に関する情報の管理，及び医学教育などに用いられ

る文書である．また，入院担当医と退院後の外来診療担当医との情報伝達媒体として

も機能する重要な医療文書である．例えば，入院担当医は退院サマリに患者の入院理

由や治療経過，検査結果などに加えて患者の退院時診断や退院後の継続治療，経過観

察期間，在宅ケアなどの指示についても退院サマリに記録する．一方，外来診療の担

当医は退院サマリから患者の入院診療経過と病状を把握することにより，入院から外

来に至る継続治療が円滑に行われる． 

また，退院サマリをはじめとする医療文書にはシェーマと呼ばれる人体・骨格・臓

器などの身体部位を象った線画が含まれていることがある．一般的に，シェーマは視

覚的に患者の疾患部位の詳しい位置や形状を記録することができるため，多くの医療

文書で用いられている．また，シェーマ中には図2.1に示すように，アノテーションと

呼ばれる診療担当医による注釈が加筆されており，そこには疾患の部位やその症状な

ど，患者の疾患に関する詳細な内容が加筆される．三重大学医学部附属病院では，月

に2400枚の医療文書がスキャンされているが，その中にシェーマ付きの医療文書は800

枚程度である． 

 

2.2  本研究に用いたシェーマ画像 

 本研究では，三重大学医学部附属病院にて使用されているシェーマを用いることと

した．ここでは，これらのシェーマから典型的かつ頻繁に使用されている30種類(図

2.2)を対象とし，図2.3のように，対象となるシェーマ画像にそれぞれ50種類のアノテ

ーションを加筆した．ここでは，個人情報保護の観点から，実際の文書中に現れるシ

ェーマ画像は使用せず，擬似的に作成したものを用いた．具体的には，学生15人に対

して実際の医療文書に書かれているシェーマ画像を提示し，それらの画像を参考にア
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ノテーションを記入してもらった．なお，実験材料の作成に関わった学生はカルテ記

載を日常的には行っていないが，アノテーションの書き方について知識のある者の指

導のもとで作成を行っているため，実験には大きな影響はない．また，画像を作成し

た学生はアルゴリズムの開発には関与していない．スキャン作業は病院職員が全て手

作業で行っているため，スキャン時に発生する画像の傾きを考慮し，アノテーション

を加筆したシェーマ画像に対してそれぞれ-2，-1，1，2度の傾きを加えたものを用い

ることとした（図2.4）． 本論文では，上述の処理により作成されたアノテーション

付きのシェーマ画像計7500枚を実験材料とした．これらは光学スキャナを用いて，解

像度300dpi，24bit/pixelの画像ファイルとした． 

 

 

図2.1 シェーマとアノテーション 

 

 

図2.2 本研究に用いたシェーマ 
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図2.3 アノテーションの例 

 

 

図2.4 実験試料 
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第3章 

 

シェーマ認識 

 

3.1  シェーマ認識の概要 

前章で述べたように，シェーマには疾患部の位置情報や注釈・コメントなどがアノ

テーションとして医師により加筆される．また，シェーマやアノテーションは視覚的

に患者の疾患部位に関する情報が記録することができるため，図 3.1に示すようにシ

ェーマの持つ情報をタグとして文書に付与することができれば，類似症例検索の際の

有効なキーとして活用できる可能性が高い．本章では，シェーマのタグ付けの第一段

階として，医療文書から切り出されたシェーマ画像が身体のどの部位を表した種類の

シェーマであるかを認識し，タグ付けを行う手法について述べる． 

図 3.2に従来研究におけるシェーマ認識手法の流れを示す．従来手法では，あらか

じめアノテーションが加筆されたシェーマ画像から特徴量を抽出し，認識用辞書画像

を作成する．シェーマ認識における特徴量抽出には，加重方向指数ヒストグラム法を

用いる．加重方向指数ヒストグラム法により入力画像の特徴ベクトルを作成し，疑似

ベイズ識別関数を用いて認識用辞書画像の特徴量との相違度を得る．得られた相違度

の中で最も相違度が小さい，すなわち類似しているシェーマの種類を認識結果として

出力する．次節以降では，認識手法の詳細について述べる． 

 

 

 

図3.1 シェーマ認識のタグ付けの一例 
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図3.2 シェーマ認識の流れ 

 

 

3.2  前処理 

3.1.1  ノイズ除去 

従来法ではまず，使用するすべての画像に対して前処理として二値化，ノイズ除去

及び正規化を行う．ここでは，入力画像に対して動的に二値化のしきい値を決定する

ことが可能な大津の二値化を用いることにより二値化処理を行う[19][20]．この方法を

用いることにより，固定しきい値を割り当てることなく，各画像に応じて自動的にし

きい値を決定することが可能となる．次に，スキャナで画像を取り込む際にノイズと

して現れるゴマ粒状のノイズを除去するために，メディアンフィルタを用いてノイズ

を除去する． ここでは，フィルタ処理時間を短縮させるために，対象となる画像が二

値画像であることを利用したノイズ除去を行った．具体的には，3×3 の局所領域内の

黒画素がその領域の画素数の半分以上であれば中央値を黒画素とし，その条件が満た

されない場合は中央値を白画素とした．  

 

3.1.2  位置及び大きさの正規化 

次に特徴ベクトルを作成するために，入力画像を正規化する．ここではまず，入力

画像をシェーマ本体とアノテーションを含む外接矩形でトリミングし，それをあらか

じめ決定した大きさの正方形に拡大・縮小する．これにより，入力画像を一定の大き

さに揃え，大きさの違いによる認識結果への影響を軽減することが可能となる．なお

本論文では，一般的なシェーマ画像をスキャン時の大きさを考慮し，350×350[pixel]の
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大きさに正規化する．図3.3に，以上の前処理（二値化，ノイズ除去及び正規化）を行

った結果を示す． 

 

 

3.3  特徴量抽出 

従来法では，前処理を施した画像から特徴量を抽出するために，加重方向指数ヒス

トグラム法を用いた．加重方向指数ヒストグラム法は文字認識における特徴量抽出法

の一つであり，手書き文字認識エンジンの基本アルゴリズムとして用いられている

[21,22]．同法ではまず，正規化された入力画像に対して輪郭部を左回り（穴部は右回

り）に追跡し，各境界点で輪郭線の方向を 16 方向に量子化した方向指数を求める．次

に 16方向を 8方向に集約する(図 3.4)．このときの重み係数は同一方向のとき 1，両隣

のとき 0.5，それ以外のとき 0である．さらに互いに反対方向の向きを同一とみなし，

最終的に 4方向に集約する．次に，図 3.5に示すように，シェーマ画像を 7×7 の小領

域に等分割し，それぞれの小領域における方向指数ヒストグラムを作成する．その

後，入力画像による，特徴量の変動を吸収するために，図 3.6に示すような空間フィ

ルタを用いて，求めた方向指数ヒストグラムを空間的および方向的にぼかす．以上の

手順により，64（4×4×4）次元の特徴ベクトル（加重方向指数ヒストグラム）を得る． 

 このように，加重方向指数ヒストグラム法は文字線分の局所的位置変動に対してロ

バストであるとともに，文字線分の輪郭線（線素構造）を考慮した手法である．カル

テをはじめとする医療文書に用いられているシェーマは，文字同様に様々な方向成分

を持つ線分の集合である．そのため，パターン認識の観点から推察すると，これらの

画像は互いに類似した特性を持つものと考えられる．そのためここでは，抽出された

シェーマ画像を認識するために，加重方向指数ヒストグラム法が用いられている． 

 

 

図3.3 前処理の結果 
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図3.4 輪郭線の方向 

 

図3.5 加重方向ヒストグラムの作成 

 

 

図3.6 ガウス形分布の空間フィルタ 
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3.4  識別関数 

3.3節の方法により得られた特徴ベクトルは，識別関数を用いて認識用辞書の各シェ

ーマカテゴリとの相違度が計算され，相違度が最小となるカテゴリが認識結果として

出力される．従来法では識別関数として，以下の式で与えられる疑似ベイズ識別関数

を用いている[22]． 

 

𝑔(𝑥) =∑
{𝛷𝑖

𝑇(𝑥 − 𝜇)}
2

𝜆𝑖
+ ∑

{𝛷𝑖
𝑇(𝑥 − 𝜇)}

2

𝜆𝑘+1
+

𝑛

𝑖=𝑘+1

ln(∏𝜆𝑖

𝑘

𝑖=1

∙ ∏ 𝜆𝑘+1

𝑛

𝑖=𝑘+1

)

𝑘

𝑖=1

 

 

ここで，xは入力画像の特徴ベクトル，μは辞書の平均ベクトル，λiと Φiは辞書の共

分散行列の固有値と固有ベクトル，k は使用する固有値の数，n は特徴ベクトルの次元

数，xは入力文字の特徴ベクトル（n次元）である． 

疑似ベイズ識別関数は，従来から様々なパターン認識の分野で使用されているベイズ

識別関数（二次識別関数）を改良したものであり，加重方向指数ヒストグラム法と共に

使われることが多い．ベイズ識別関数は対象が正規分布に従い，特徴ベクトルの平均，

共分散行列が既知の場合，最適識別関数となる．梶原らはこれらのシェーマ認識手法を

用いることにより，90％を超える認識精度を得ている[23]． 
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第4章 

 

誤認識の抽出手法 

 

4.1  誤認識結果の特徴 

本研究で対象としているシェーマの形状はあらかじめ決まっているため，多くの点

で文字と類似した特徴を持つと考えられる．しかしながら，医師によりアノテーショ

ンが加筆されているという点において，文字とは異なる．パターン認識の観点から考

えると，アノテーションが加筆されるということは，シェーマの形状を大きく変える

ことを意味するため，シェーマ認識結果に悪影響を与える．つまり，アノテーション

が大きく加筆されるほどシェーマの形状が大きく変化するため，認識に与える影響が

大きくなる可能性は高い．図4.1に従来法において誤認識されたシェーマ画像の一例を

示す．図からも分かるように，これらのシェーマ画像には比較的大きなアノテーショ

ンが加筆されており，これらアノテーションにより，特徴量が大きく変化し，その結

果，誤認識されたものと考えることができる．言い換えれば，従来法における識別関

数により算出される相違度を何らかの形で利用することにより，誤認識を検出できる

と考えられる．そこで本研究では，事前実験として，従来手法により得られた実験結

果の辞書画像と入力画像の比較により得られる相違度を算出した．図4.2と図4.3に算出

した相違度をプロットしたものを示す．図4.2は正しく認識された場合，図4.3は誤認識 

 

図4.1 誤認識したシェーマの一例 
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図4.2 正しく認識された場合の相違度の分布 

 

 

図4.3 誤認識された場合の相違度の分布 

 

 

図4.3 しきい値を用いた誤認識抽出法 
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された場合の相違度の分布を表している．図から分かるように，正しく認識された場

合と比べて誤認識された場合では全体的に相違度が高い傾向にあることが分かる．上

記の内容を考慮し，次節では，従来の疑似ベイズ識別関数により得られる相違度を用

いることとした． 

  

4.2  用いる相違度に関する事前検討 

前節にて示したように，誤認識の場合には画像の形状が大きく変わる傾向があるこ

とから，疑似ベイズ識別関数により求められる相違度も高くなる．そこで本論文では

まず事前検討として，検証実験で疑似ベイズ識別関数により得られる相違度に対して

しきい値を設定して誤認識を抽出する試みを行った．図4.3に誤認識検出の流れを示

す．ここでは，従来手法によって得られた認識結果の辞書画像と入力画像を再比較し

て相違度を算出し，カテゴリ毎にしきい値を設定して誤認識を抽出した．本節ではま

ず，事前検討として病院で用いられているシェーマの中から特に使用頻度が高いと思

われる10種類のシェーマ画像2500枚を用いた．その後，使用するシェーマ画像を30種

類に増やし，計7500枚の画像を用いた． 

 表4.1にしきい値を用いた誤認識抽出実験によって得られた誤認識抽出率，認識率を  

示す．本論文では，誤認識抽出率と認識率を以下のように定義する． 

 

 認識率 = (誤認識を誤認識とした数 + 正認識を正認識とした数) / (全認識数) 

 誤認識抽出率 = (誤認識を誤認識とした数) / (誤認識の総数) 

 

また，実験では誤認識の検出精度に関する検討という観点から，各カテゴリ内におい

て誤認識の抽出率が最も高くなる相違度の値をしきい値として手動で設定した． 

表4.1の結果から分かるように，各カテゴリにおいて低めのしきい値を設定すること

により誤認識を100％検出することができる一方，枚数やカテゴリ数が多くなると認識

精度が著しく低下してしまう．このような結果が得られる原因として，全ての誤認識 

 

 

表4.1 しきい値を用いた誤認識抽出の結果 
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結果において相違度が高くなるとは一概に言えず，その値を一意に設定することは難

しいためであると考えられる．その結果，サンプル数を多くすると認識精度が落ちて

しまったものと推察される．これらの結果を勘案すると，認識率の何らかの方法を用

いて動的にしきい値を設定する等のアプローチが必要となる． 

 

 

4.3  提案手法 

前節で述べたしきい値を用いた手法では，サンプル数が増えていく現場において活

用するには難しく，認識率をより向上させる必要がある．今回の検証実験では，疑似

ベイズ識別関数によって得られる最も相違度が低い値を用いていたが，認識結果を精

査した結果，誤認識しているものは，上位1～10位に正しい認識結果が含まれており，

それらの類似度の分布が特徴的である等の理由から，これらを10次元データとして誤

認識の抽出に用いることとした．これらの調査内容を踏まえ，図4.4に提案する誤認識

検出法の概要を示す．今回の提案手法における誤認識検出部では，一般的に高次元の

二値分類に多く用いられているSVMを用いることとした．また，誤認識の場合の相違

度が各カテゴリによって大きくレンジが異なるなどの特徴があることから，検証実験

と同様に，各カテゴリにおいて正誤識を検出するための識別器を作成することとし

た． 

 

 

図 4.4 SVM を用いた誤認識抽出法 
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第5章 

 

評価実験 

 

5.1  実験の概要 

 本論文では，擬似ベイズ識別関数を用いて求められた入力画像と辞書画像との相違

度を特徴量とし，SVMを用いた誤認識検出に関する評価実験を行った．実験材料に

は，2章にて述べた30種類，7500枚のシェーマ画像を用いた．なお，提案法では加重方

向ヒストグラム法における領域分割数は従来手法により16（4×4）が最も認識に適して

いることが分かっているため，本論文でもこの分割数を用いた．また，疑似ベイズ識

別関数におけるハイパーパラメータkについては，事前実験の結果から最適値はk=11で

あることが判明しているため，この値を用いた(図5.1)． 

本実験では，これらの7500枚のシェーマ認識の結果より生成された特徴ベクトルに

対し，SVM（Support Vector Machine）を適用した．実験では，各カテゴリにおいて全

データの10％をテスト用とし，残り90％をモデル構築とパラメータフィッティング(学

習用)に用いた．学習用データを3分割し，そのうちの一つをモデル構築に，残りの二

つをテスト用と評価用とし，3-fold Cross Validationにより，モデル構築およびパラメー

タフィッティングを行った．本論文では上述の処理を10回行い，その平均を用いて全

30カテゴリ分の検出精度を評価した．なお実験用のプログラム作成にはR(version3.3.2)

を用いた． 

 

 

図5.1 パラメータkを変化させた時の認識率の変化 
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5.2  実験結果と考察 

 図5.2から図5.4に，上述の評価実験の結果を示す．本実験において，各カテゴリ毎の

認識率，誤認識抽出率は前章と同様に定義する．  

 今回，図5.2ならびに5.4において，カテゴリ3，22，24，30については認識率と誤認

識抽出率が表示されていない． これらのカテゴリについては，誤認識検出用のSVM

が構築できなかったことを意味している．図5.5にSVMのモデルが構築できなかったカ

テゴリのシェーマを示す．図からもわかるように，これらのシェーマは複雑な線分に

より構成されているとともに，その形状が特徴的である．その結果，擬似ベイズ識別

関数を用いたシェーマ認識において誤認識が発生しなかったため，モデルを構築する

ことができなかった． 

 また図5.6に，提案手法によって検出されたシェーマの一例を示す．図において(a)は

検出率が低い場合の例を，(b)は検出率が高い場合の例を示している．これらの例で

は，双方の場合において特徴的な違いは見られなかった．提案手法では，擬似ベイズ

識別関数により得られた1位から10位までの相違度を用いているため，シェーマ画像か

ら検出率の差異を直接見出すことは難しいと考えられる．そのため，今後はこのよう

なシェーマに対して，擬似ベイズ識別関数により得られる相違度の分布の特徴などを

調査し，さらなる検出率向上を目指す予定である． 

 本実験の結果，全てのシェーマを用いた場合，97.1％の認識率と94.6％の誤認識抽出

率を得ることができた．今回得られた結果から分かる通り，提案法を用いることによ

り，従来手法の認識率（約90％[23]）より大幅に向上することができている．また，

誤認識抽出率についても，実運用にあたって十分な結果となっている．これらの結果

から，提案手法を用いることにより，現場からのニーズにあった認識機構の利便性を

向上することができたと考えられる．今後は，誤認識抽出ができなかったカテゴリに

ついても適用できるよう，提案法を改善策について検討していく予定である． 
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図5.2 提案手法における認識率と誤認識抽出率（カテゴリ1～10） 

 

 

図5.3 提案手法における認識率と誤認識抽出率（カテゴリ11～20）  
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図5.4 提案手法における認識率と誤認識抽出率（カテゴリ21～30） 

 

 

図5.5 誤認識検出においてSVMの構築に失敗したカテゴリの例 

 

     

(a)検出率が低い場合 (b)検出率が高い場合 

図5.6 提案手法によって誤認識が検出されたシェーマの例 
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第6章 

 

終わりに 

 

6.1  本研究のまとめ 

 本研究では，シェーマ認識における現場からの声を考慮したシステムのために，誤

認識を検出する方法について検討した．本論文では，従来法にて用いられている擬似

ベイズ識別関数から得られる相違度を用いて，サポートベクターマシン（Support 

Vector Machine : SVM）による誤認識検出法を提案した．実際の医療現場にて用いられ

ているシェーマを用いた評価実験を行い，提案法の有効性について検討した． 

 本論文では，誤認識結果を考慮したシェーマ認識手法を提案するとともに，その有

効性について検討するために評価実験を行った．実験の結果，提案手法を用いること

により，誤認識結果を考慮した上で 97.1％のシェーマ画像を認識することができると

ともに，94.6％の誤認識抽出率を得ることができた．本研究の当初の目標としては，

誤認識結果を完全に抽出することであったため，提案法を用いて全ての誤認識結果を

検出することが不可能であったが，実運用に耐える程度の精度は得られており，一定

の成果は得られたと言える． 

 

6.2  今後の課題 

 今後の課題として，提案手法によって失敗したカテゴリにも適用できるようにする

ことや，辞書にないシェーマ種が入力された場合の検討実験を行う必要性などが挙げ

られる．また，今回誤認識抽出に用いた以外の特徴量を使った場合どうなるのか，従

来手法の認識器である擬似ベイズ識別関数の妥当性などを検討していく必要がある． 
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