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下顎骨再建に重要な特徴量群抽出に基づく手術計画モデルの生成
永井　一希† 中尾　恵† 上田　順宏†† 今井　裕一郎††† 畠中 利英††

桐田　忠昭†† 松田　哲也†

†京都大学大学院情報学研究科 〒606–8501京都市左京区吉田本町
††奈良県立医科大学口腔外科学講座 〒634–8521奈良県橿原市四条町 840
†††洛和会音羽病院口腔外科 〒607–8062京都府京都市山科区音羽珍事町 2

あらまし 医師は医学知識と経験を駆使して医療行為を遂行しており，その判断基準が明確になれば手術手技の体
系化に繋がると考えられる．これまでに下顎骨再建計画を対象として，多クラス分類に対応した Lasso解列挙を提
案したが，特徴量組の探索に要する計算量が大きい点が課題であった．本研究では，頻出特徴量を優先的に選出す
る多クラス分類問題に対応した Lasso解列挙アルゴリズムを提案し，可読性の高い低次元特徴量群に基づく手術計
画モデルの生成を試みた．232の手術計画例を対象とした実験により，従来の約 76%の計算時間で医師の手術計画
を 90%以上の正解率で再現する 5次元の特徴量組を抽出したので報告する．
キーワード Lasso解列挙，解釈可能性，特徴抽出，下顎骨再建

Surgical planning model generation by extracting important feature sets in
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Abstract Because implicit medical knowledge and experience are used to perform medical treatment, such decisions must be
clarified when systematizing surgical procedures. We proposed the enumaration of Lasso solutions corresponding to multiple
classes in mandibular reconstruction, but the calculation amount required to search feature sets was large. In this study, we
propose the enumeration of Lasso solutions algorithm for multi-class classification that preferentioally selects frequently features.
Experiments showed that the 5-dimensional feature set which can correctly estimate more than 90% of surgeons’ plans with 76%
calculation time compared to the previous methods.
Key words Enumeration of Lasso solutions, Interpretability, Feature extraction, Mandibular reconstruction

1. ま え が き
医療技術の高度化が進む中，医師は医学知識と経験を駆使
して，診断や手術などの医療行為を遂行している．例えば，患
者自身の腓骨の移植による下顎骨の再建手術 [1]では，再建に
用いる腓骨片数と下顎骨切除領域への配置を決定する必要が
あるが，下顎骨の形状の多様性から様々な再建計画が考えら

れる [2]．現状において再建計画の立案は過去の症例の習熟と
参照に頼る部分が大きく計画ポリシーが医師個人の主観や経
験に依存するため，品質の維持が難しい．またその決定に至
るプロセスは明らかになっていない．近年では，腓骨配置の
自動化 [3] [4]が試みられているが，研究者の洞察に基づいて指
標を設計する方式は指標探索に時間を要することに加え，客
観性に課題が残る．また，アルゴリズム内で自動算出された
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特徴量は解剖学的特徴点に基づかず，既存知識との関係性を
議論することが困難である．信頼性の高い手術計画を得るた
めには，人間による解釈が可能，かつ，一意に算出可能な特徴
量を使用することが求められる．
一方で情報学の分野では，深層学習が大きな発展を遂げ，
様々な分野に応用されているが，モデルがブラックボックスと
なる点が問題となる場合がある．そこで近年，機械学習モデル
の予測結果や決定に至るプロセスに解釈性や説明可能性を求
める Explainable AI(XAI)技術に関する研究が盛んに行われて
いる．XAI技術の一つとして，高次元データに普遍的に内在す
るスパース性を利用することで情報の抽出を目指すスパース
モデリングが挙げられる．𝐿1 正則化に基づいてデータの適合
と特徴量の選択を自動で行える Lasso (Least absolute shrinkage
and selection operator)回帰 [5]が知られており，信号処理や画
像処理等の多くの分野で活用されている．スパースモデリン
グの考え方を手術計画データに導入することによって，計画の
立案に重要となる特徴量を客観的に抽出でき，可読性の高い手
術計画モデルを生成できる可能性がある．一般に，類似した
特徴量が存在する場合，同等の推定性能を持つモデルは複数
存在し得るが，Lasso回帰では一つのモデルしか得られない．
そこで，異なる特徴量組を用いたモデルを複数求める Lasso解
列挙が提案されている [6]．我々はこれまでに下顎骨再建計画
を対象として，多クラス分類に対応した Lasso解列挙 [7] [8]を
提案したが，特徴量組の探索に要する計算量が大きい点が課
題であった．
これにより Lasso回帰では得られなかった特徴量を用いたモ
デルが得られ，ユーザーによる理解も得られやすい．しかし，
当該手法は多クラス分類に対応していないことに加え，特徴
量組の抽出に要する計算量が多い点が課題として残っている．
本論文では，下顎骨再建術を対象とした解釈可能な手術計
画モデル生成方法を提案する．特に腓骨片数に関する意思決
定は下顎骨の形態に関する幾らかの特徴に基づいてなされる
と仮定し，腓骨片数の決定問題で高い推定性能を持つ，解釈性
の高い 𝑛次元特徴量を提示することを目指す．医師によって
対話的に設計された 232通りの手術計画データを取得し，過
去 10年間程度の臨床論文に用いられている解剖学的名称や医
学用語を用いて定義された特徴量を用いることで，従来から
参照されてきた医学知識と手術計画の関係の明確化を試みる．
これに対し，我々はこれまでに異なる特徴量組を用いた手術計
画モデルを生成することを目的に，Lasso解列挙を多クラス分
類に拡張した特徴量の抽出アルゴリズムを構築し，推定性能
の高い特徴量組に共通の特徴量が存在することを確認した [7]．
そのような推定に貢献度の高い特徴量を特定し，優先的に選
出することによって，特徴量組の探索を限定し，短い時間で推
定性能が高い特徴量組の抽出を可能とするアルゴリズムへの
改良を試みたので報告する．

2. 提 案 手 法
2. 1 手術計画データ
まず，本研究で使用する手術計画データについて説明する．

(a) (b)

図 1 異なる症例，同一切除領域に対して用いられた腓骨片の本数の違
い，(a)case2 および (b)case3 の切除領域 (𝐶0, 𝐶3) に対する計画

図 2 下顎骨における解剖学的特徴点

最初に，過去に下顎骨再建術を受けた患者 29 名の頭部およ
び下肢の三次元 CT 画像 (case1, 2, . . ., 29) に対して手動で関
心領域を設定し，下顎骨領域および腓骨領域を抽出した．次
に下顎骨再建において想定される切除領域のバリエーション
を表現し，異なる切除領域に対する手術計画例を多数得るた
めに，医師の指導の下で 6種類の切断面を定義した．各切断
面は下顎骨の解剖学的特徴に基づいており，𝐶0 を下顎枝前
縁，𝐶5 をオトガイ孔と設定した後，𝐶1 を正中と 𝐶0 の中点，
𝐶3 を正中と 𝐶5 の中点と設定し，最後に 𝐶2 を 𝐶3 の正中に
関する対称点，𝐶4 を 𝐶3 と 𝐶5 の中点と設定した．これらの
切断面を用いて，(𝐶0, 𝐶2), (𝐶0, 𝐶3), (𝐶0, 𝐶4), (𝐶0, 𝐶5), (𝐶1, 𝐶2),
(𝐶1, 𝐶3), (𝐶1, 𝐶4), (𝐶1, 𝐶5) の 8種類の切除領域を各症例に対し
て設定した．以上のようにして作成した計 232例のデータに
対し，1名の 26年の経験を持つ口腔外科医（日本口腔外科学
会専門医）の専門的見地より最適な腓骨片数と配置について手
術計画データを得た．具体的には，下顎骨再建システム [9]か
ら生成される下顎骨の 3次元画像を参照しつつ，腓骨片数に
ついて 1, 2, 3本のいずれかの回答を得，その後に腓骨片の接
続位置を 3次元的に指定することによって腓骨片の配置を得
た．図 1(a)(b)のように解剖学的には同等の切除領域であって
も，下顎骨の形状によって異なる腓骨片数が選択されていた．
次に，本研究において設計した特徴量について説明する．過
去 10年間程度の臨床論文より解剖学的名称や医学用語を選定
し，それらに関連する下顎骨の解剖学的特徴点の三次元座標
を抽出する．特徴量の座標系への依存を排除するため座標値
そのものは用いず，全て解剖学的特徴点間の距離として用い
ることとした．
具体的には，解剖学的名称に関連した左右の下顎頭，下顎
角，オトガイ孔，オトガイ結節，オトガイ結節と下顎角の中間
点および正中の計 11点を抽出対象とする解剖学的特徴点とし

— 2 —- 30 -

A Self-archived copy in
Kyoto University Research Information Repository

https://repository.kulib.kyoto-u.ac.jp



図 3 改良手法における処理の流れ

た．図 2に各解剖学的特徴点を示す．11点の解剖学的特徴点
と左右 2点の切断点を用いて特徴量を設計する．まず，患者の
下顎形態に関する情報をより多く特徴量として組み込むため
に，解剖学的特徴点の全ての組み合わせ (11C2 = 55通り )の距
離を使用する．左右の切断点は症例毎に定義されるため，解
剖学的特徴点と切断面の順序関係は症例によって異なる．そ
こで左右の切断点と 11点の解剖学的特徴点の距離は，互いの
位置関係を情報として保持するために符号付き距離として定
義する．解剖学的特徴点と切断点の位置を比べ，特徴点が切
断面よりも切除領域側にある場合には正，逆側にある場合に
は負とする．最後に切除領域の広さを表すために左右の切断
点の距離を使用する．以上より 11点の解剖学的特徴点と 2点
の切断点から以下の 78次元の特徴量を定義し，F1, F2,…, F78
とする．

• 11点の解剖学的特徴点相互の距離：55次元
• 左右の切断点と 11 点の解剖学的特徴点の符号付き距

離：22次元
• 左右の切断点間の距離：1次元

本実験では下顎骨のスケールを揃えるために，特徴量を算出
後，各症例内で左右の下顎頭の距離が 1になるように正規化
する．

2. 2 改良手法の概要
本研究では，下顎骨再建術に重要となる特徴量を抽出し，解
釈可能な手術計画モデルを生成することを目指す．解釈可能
とは低次元かつ用いる特徴量が単純で人間の理解が容易であ
ることを意味する．特に腓骨片数に関する意思決定は下顎骨
の形態に関する低次元特徴量に基づいてなされるという仮説
から，腓骨片数の決定問題で高い推定性能を持つ，解釈性の
高い 𝑛次元特徴量を提示することを目的においている．本目
的に対し，我々はこれまでに Lasso解列挙を多クラス分類に
拡張し，下顎骨の解剖学的特徴点から定義される 𝑁 次元特徴
量の中から手術計画を高い正解率で再現可能な 𝑛次元特徴量
(𝑁 ≫ 𝑛) の抽出アルゴリズムを提案している．本論文ではこ
れを提案手法と呼ぶ．提案手法は，推定性能が高くなる見込
みの薄い特徴量組も含めて網羅的に探索しているため計算量
が大きい点が課題として残っている．また，これまでの試み
から推定性能が高い特徴量組に共通の特徴量が存在すること

が分かっている．そこで，列挙の途中の段階で提案手法にお
いて高い頻度で抽出される特徴量の選出を確定し，その後そ
れらを含んだ特徴量組の列挙を行うことを考える．この探索
法を本論文では改良手法と呼ぶ．
次に，本研究における変数の定義と処理の流れを図 3に示す．

まず症例 𝑖の三次元 CT画像に対して，𝑁 次元特徴量を算出し
特徴ベクトル 𝒅 (𝑖) = [𝑑1, 𝑑2, . . . , 𝑑𝑁 ]T を作成する．さらに特
徴ベクトルを行方向に並べることで特徴行列 𝑫 𝑓 = [𝒅 (1) , 𝒅 (2) ,
. . . , 𝒅 (𝑚) ]T を作成する．𝑚 はトレーニングデータ数を表す．
次に本研究では腓骨片数の多クラス分類を行うが，二値分
類器を用いて多クラス分類を行う場合の手法の一つに one-
versus-rest法 [10] が知られている．腓骨片数が 1 本，2 本，3
本の 3クラス分類を行う場合，症例 𝑖 に対し 3次元ベクトル
𝒚 (𝑖) = [𝑦 (𝑖)1 , 𝑦

(𝑖)
2 , 𝑦

(𝑖)
3 ] を用いて以下のようにラベリングする．

• クラス 1 腓骨片数が 1本の場合： 𝒚 (𝑖) = [1, 0, 0]
• クラス 2 腓骨片数が 2本の場合： 𝒚 (𝑖) = [0, 1, 0]
• クラス 3 腓骨片数が 3本の場合： 𝒚 (𝑖) = [0, 0, 1]

各手術計画データに対しラベリングを行い，各成分ごと
に並べて正解ラベル群 𝒚1 = [𝑦1

(1) , 𝑦1
(2) , . . . , 𝑦1

(𝑚) ]T, 𝒚2 =

[𝑦2
(1) , 𝑦2

(2) , . . . , 𝑦2
(𝑚) ]T, 𝒚3 = [𝑦3

(1) , 𝑦3
(2) , . . . , 𝑦3

(𝑚) ]T を作成
し，特徴行列 𝑫 𝑓 と合わせて入力データとする．正解ラベル
群 𝒚 に対し Lasso回帰を用いて 0, 1の二値分類を行うと，回
帰係数である 𝜷 が算出される．本研究では，𝜷 から後述する
評価値 𝐸 を用いて特徴量組 𝑇 を抽出する．しかし，Lasso回
帰を一度適用するだけでは一組の特徴量組しか得られないた
め，抽出された 𝑇 に基づき特徴行列 𝑫 𝑓 を更新して再度 Lasso
回帰を行う．これにより 𝑇 を複数列挙することが可能となる．
列挙された特徴量組に基づき頻出特徴量 𝑇 𝑓 を決定し，頻出特
徴量を優先して選出するという条件のもとで再度特徴量組の
列挙を行うことで，𝑇 𝑓 を含んだ特徴量組を複数列挙する．
最後に，手術計画モデルを生成する方法について説明する．

抽出された 𝑛 次元特徴量の情報のみを格納した特徴行列 𝑫 𝑓

を新たに作成し，次節に示す式 (1)を解くことで 𝜷を得る．こ
れらと手術計画データの特徴ベクトルの内積を計算すること
で腓骨片数の推定を行う．

2. 3 頻出特徴量の優先選出に基づく Lasso解探索
まず，前節で定義した 𝒚1, 𝒚2, 𝒚3 に対して，二値分類を行う
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方法について説明する．各特徴量のスパースな重み付き線形
結合によって正解ラベル群 𝒚を表現するために，重みベクトル
𝜷 = [𝛽1, 𝛽2, . . . , 𝛽𝑁 ]T に対し，目的関数を式 (1)で定義し，こ
れを最小化することでスパースな重みベクトル 𝜷∗ を得る [5]．
本研究では 𝜷∗ の算出に ADMM法 [11]を用いた．

𝐿 (𝜷) = | |𝒚 − 𝑫 𝑓 𝜷| |22 + 𝜆 | |𝜷| |1 (1)

ここで 𝜆 は 𝜷 のスパース性を制御するパラメータであり，
正則化係数と呼ばれる．本研究では多クラス分類問題を対
象としており，各クラスに対して 𝜷 は算出される．クラス
𝑐(𝑐 = 1, 2, . . . , 𝑠) に対する重みベクトルを 𝜷𝑐 と表記する．こ
こで，𝜷𝑐 = [𝛽𝑐1, 𝛽𝑐2, . . . , 𝛽𝑐𝑁 ] であり，本研究では 3クラス分
類問題を対象としているため，𝑠 = 3となる．得られた各クラ
スの重み 𝜷∗1, 𝜷

∗
2, 𝜷

∗
3 と手術計画データの特徴ベクトル 𝒅 (𝑖) の

内積を計算し，最も大きい値となったクラスが推定する腓骨片
数となる．例えば，症例 𝑖に対して内積を計算し (0.1, 0.7, 0.3)
が得られたとすると，推定された腓骨片数は 2本となる．
次に，提案する特徴量を自動抽出するアルゴリズムについ
て説明する．このアルゴリズムでは Lasso解列挙を導入するこ
とで，Lasso回帰では得られなかった特徴量を含む複数の特徴
量組を列挙することを試みる．Haraらの手法 [6]では Lasso回
帰により算出された各特徴量の重みの大きさに注目し特徴量
組を抽出する．しかし本研究が対象とする多クラス分類では，
図 4(a), (b), (c)の例に示すように，クラスごとに大きさが異な
る重み 𝜷1, 𝜷2, 𝜷3 が得られ，そのままでは各特徴量について得
られた重みを比較できない．そこで，特徴量 𝑗 が腓骨片数の
多クラス分類に与える影響を指標化するために式 (2)で定義さ
れる評価値 𝐸 を新たに導入する．

𝐸 =
𝑠∑

𝑐=1

|𝛽𝑐 𝑗 |
∥𝜷𝑐 ∥1

(2)

本指標では，特徴量 𝑗 に対して得られる重みは各クラス内で
正規化されて評価される．本研究では，全ての特徴量 𝑗 に対
し，式 (2)に基づいて評価を行う．図 4(d)に (a), (b), (c)より算
出される評価値を例として示す．評価値 𝐸 が大きい特徴量ほ
ど，多クラス分類を行う上で重要な特徴量であると考えられ
る．これにより特徴量間の比較が可能となる．評価値 𝐸 を特
徴量抽出の指針として Lasso解列挙に導入することで多クラス
分類に拡張し，評価値の大きさ上位 𝑛個の特徴量組を列挙す
る枠組みが与えられる [7] [8]．
改良手法では，特徴量組の列挙とその結果に基づく頻出特
徴量の追加を数回繰り返し，頻出特徴量 𝑇 𝑓 を決定する．次に
頻出特徴量を優先して選出するという条件のもとで再度特徴
量組の列挙を行うことで，𝑇 𝑓 を含んだ特徴量組を複数列挙す
ることが可能となる．具体的なアルゴリズムを以下に示す．
頻出特徴量の優先選出に基づく列挙アルゴリズム

STEP 1 提案手法を用いて重複を許さない 𝑘 回の特徴
量組の列挙を行い，各特徴量の抽出頻度を算出する．最
も高い確率で抽出された特徴量 𝑗 に着目し，その確率
が 𝑝%以上であれば， 𝑗 を頻出特徴量 𝑇 𝑓 に追加する．

(a) (b)

(c) (d)

図 4 Lasso回帰により抽出された重みおよび評価値の例，(a)重み 𝜷1，
(b) 重み 𝜷2，(c) 重み 𝜷3，(d) 評価値 𝐸

STEP 2 𝑇 𝑓 にある特徴量を全て含み，かつ，重複を許
さない 𝑘 回の特徴量組の列挙を行う．抽出頻度を算出
し，最も高い確率となった特徴量 𝑗 が 𝑝%以上であれ
ば 𝑇 𝑓 に追加する．

STEP 3 𝑝%以上の特徴量が存在しなくなるまで STEP
2を繰り返す．

STEP 4 頻出特徴量 𝑇 𝑓 にある特徴量を全て含んだ特徴
量組の列挙を行う．

STEP 1,2,3で頻出特徴量 𝑇 𝑓 の選出を行い，STEP 4で 𝑇 𝑓 を
優先選出した特徴量組の列挙を行う．
改良手法の特徴として，特徴量組の総数を大幅に減らすこ

とができる点が挙げられる．例えば，78次元から 5次元の特
徴量を抽出する場合を考える．本来ならば，特徴量の組み合
わせ総数は 78C5 通りとなり，この中から推定性能が高い特徴
量組を探索する問題となる．改良手法では，頻出特徴量とし
て 2次元特徴量が得られた場合，STEP 4において 76次元から
残りの 3次元を探索するため組み合わせ総数は 76C3 通りとな
り大幅に減らすことができ，提案手法より少ない計算量で性
能の高い特徴量組を見つけやすくなる．
頻出特徴量の選出は，選出時に列挙する特徴量組の数 𝑘 と

選出を行う閾値 𝑝に依存する．以降，試行回数 𝑘，選出の閾値
𝑝と呼ぶ．試行回数 𝑘 が大きい場合，選出を行う際の計算量が
増えるのに対し，𝑘 が小さい場合，頻度を算出する際のサンプ
ルが少なく，重要度の低い特徴量が選出される可能性がある．
選出の閾値 𝑝 が大きい場合，頻出特徴量としてみなす基準が
厳しく，選出される特徴量数が減る一方で，𝑝 が小さい場合，
重要度の低い特徴量が選出される可能性がある．改良手法を
用いる際は，高い推定性能を持つ頻出特徴量を安定に得られ
るパラメータを決定する必要がある．
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3. 実 験
3. 1 探索パラメータと特徴量抽出の関係
本実験では，改良手法で選出される頻出特徴量組と推定性
能の関係を調査し，改良手法で用いる試行回数 𝑘 と選出の閾
値 𝑝 の検討を行う．腓骨片数の決定問題を対象とし，改良手
法を用いて 6次元特徴量の抽出実験を行う．データの偏りを
なくすために，腓骨片が 1本，2本，3本の手術計画データを
SMOTE [12]によるオーバーサンプリングにより 150症例ずつ
に揃えた計 450例のデータを使用する．手術計画モデルを生成
する際，各クラス 150症例からランダムに 12症例ずつ取り出
した計 36症例をテストデータとし，残りの 414症例をトレー
ニングデータとして使用する．データの分割からテストまで
を 5回繰り返し，抽出された特徴量組の評価を行う．数回の
試行から，特徴量を抽出する際には正則化係数 𝜆 = 10−3,手術
計画モデルを生成する際には正則化係数 𝜆 = 10−5 を使用する
こととした．また改良手法では，複数回特徴量組の列挙を行
うが，合わせて 10000組列挙し，その中で最も高い正解率に注
目する．以上の条件のもと，試行回数 𝑘 = 10, 20, . . . , 80,およ
び選出の閾値 𝑝 = 50, 60, . . . , 90の 40通りで実験を行い，高い
推定性能を持つ頻出特徴量を安定に得られるパラメータを決
定する．
選出された頻出特徴量ごとに最大正解率の平均を算出した結
果を図に示す．本実験では，40通りの探索パラメータを用い
て頻出特徴量の選出を行ったが，得られた頻出特徴量は全部で
6通りであった．例えば頻出特徴量の一つの {F68,F70,F71,F78}
は 7通りの探索パラメータの組み合わせで選出されており，7
通りの最大正解率を平均することで 91.6%となる．試行回数
あるいは選出の閾値が大きい場合，選出される頻出特徴量の次
元は減るが，推定性能は高い水準で安定することが確認でき
る．本研究では，最大正解率の平均が最も大きい頻出特徴量
{F71, F78} が得られるパラメータに注目し，試行回数 𝑘 = 40,
選出の閾値 𝑝 = 90を代表として以降の実験で用いる．

3. 2 探索アルゴリズムの性能評価
本実験では，腓骨片数の決定問題を対象とした特徴量の抽
出を通じて，提案手法と改良手法の有効性を確認する．まず，
以下の 3手法を用いた特徴抽出の比較実験を行う．その後，提
案手法と改良手法において特徴抽出に要した時間を比較する
ことで，改良手法が効率良く探索を行えていることを示す．
手法 1 Lasso回帰
手法 2 Lasso解列挙を用いた特徴抽出（提案手法）
手法 3 頻出特徴量の優先選出に基づく Lasso解探索（改良
手法）
手法 1では，Lasso回帰を一度適用して算出された重みベクト
ル 𝜷1, 𝜷2, 𝜷3 より式 (2)に基づいて評価値 𝐸 を算出し，評価値
の大きさ上位 𝑛個の特徴量組を得る．探索効率を評価するた
めに，手法 2と手法 3で特徴量組の探索を行う回数を 10000組
で揃える．得られた特徴量組の中で最も正解率が高くなった
特徴量組を選択し，他手法と比較する．抽出する特徴量の次元
は 𝑛 = 1, 2, . . . , 10とする．実験に用いるデータおよび正則化係

(a) (b)

図 5 異なるパラメータセットによって選出される頻出特徴量と正解
率, (a) 試行回数，選出の閾値と頻出特徴量及び正解率の関係，
(b) 頻出特徴量ごとの最高正解率の平均

図 6 各次元において得られた特徴量組の正解率

図 7 各次元において特徴量の探索に要した計算時間

数は実験 3. 1と同様とし，探索パラメータは (𝑘, 𝑝) = (40, 90)
を用いる．
各手法を用いて得られた特徴量組による正解率を図 6に示

し，提案手法と改良手法において特徴量の探索に要した時間を
図 7に示す．また，𝑛 = 3, 5, 8において提案手法と改良手法に
よって得られた特徴量組と正解率をそれぞれ表 1,表 2に示す．
表 2では 𝑛 = 3, 5, 8の場合に改良手法で選出された頻出特徴量
を下線で示している．図 6より各特徴量次元において，Lasso
回帰によって抽出される特徴量組より推定性能の高い特徴量
組が提案手法，改良手法によって得られた．提案手法と改良
手法で同程度の推定性能を示す 𝑛次元特徴量を得られている
一方で，計算時間に注目すると改良手法は 𝑛 = 2, . . . , 10におい
て提案手法より少ない計算時間で特徴量組の探索が行えてい
る．例えば提案手法，改良手法ともに 90%を超える 5次元特
徴量を抽出できているが，提案手法と比べ改良手法は約 76%
の計算時間で探索を行えており，頻出特徴量を優先選出する
ことで探索効率が向上したといえる．抽出された特徴量組に
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n 正解率 特徴量番号
3 86.7% F14, F62, F78
5 91.7% F16, F37, F63, F71, F78
8 93.9% F13, F14, F39, F63, F64, F68, F71, F78

表 1 提案手法によって抽出された特徴量組と正解率の関係

n 正解率 特徴量番号
3 89.4% F78, F63, F70
5 91.7% F78, F40, F65, F66, F71
8 93.9% F71, F78, F4, F60, F66, F67, F69, F73

表 2 改良手法によって抽出された特徴量組と正解率の関係

図 8 抽出された次元特徴量

注目すると，探索領域の違いから提案手法と改良手法で異な
る特徴量組が抽出されていた．また改良手法において頻出特
徴量として選出された特徴量は，提案手法によって得られた
特徴量組においても同様に含まれていることから，改良手法
によって推定性能を向上させるために主要となる特徴量を早
期に確定できたと考えられる．

3. 3 低次元特徴量の解析
本実験では，腓骨片数の決定問題で重要な低次元特徴量の
解析を行い，生成された手術計画モデルの推定結果について
考察を行う．図 6の改良手法の結果より，安定して正解率が
90%を超える次元数のうち，下限となる 91.7%を示す 5次元
特徴量に注目し解析を行う．

91.7%を示す 5次元特徴量の下顎骨における該当部分を図
8 に示す．図 8 において，青点は解剖学的特徴点を示し，緑
点および緑線は切断点および切断面を示す．赤の矢印は抽出
された特徴量を示している．また，図は下側から見た下顎骨
となっている．また，{F78}が頻出特徴量として選出されてい
る． F78が頻出特徴量として選出されていることから，切除
領域は特に重要であると考えられる．F66, F65, F71は切断面
との距離となっているため，左右の切断面も考慮して腓骨片
数を決定していると考えられる．右中間点との距離である F65
が抽出されていることから，下顎の丸みも腓骨片数を決める
要因の一つとなっていると考えられる．また正中とオトガイ
孔の距離として F40が抽出されている．F40は所謂顎のしゃ
くれを表しており，患者のしゃくれ方も要因の一つとして考
えられる．医師からオトガイ孔や中間点は立案の際に無意識
に見ていた点であるとの意見が得られており，解釈可能な特
徴量の抽出によって意思決定に重要となる解剖学的特徴を示

唆できたと考えられる．

4. 結 論
本研究では下顎骨再建計画を対象に，頻出特徴量を優先的

に選出する Lasso解列挙アルゴリズムを提案し，可読性の高い
低次元特徴量群に基づく手術計画モデルの生成を試みた．改
良手法によって，医師の手術計画を 90%以上の正解率で再現
する 5次元特徴量を提案手法の約 76%の計算時間で抽出でき
ることを確認した．また，得られた特徴量組の解析を通じて
手術計画を立案する際に重要視される下顎の特徴を明らかに
した．本論文では腓骨片数の分類問題を扱うにとどまったが，
腓骨片の接続位置の三次元座標を直接推定する手術計画モデ
ルの生成方法の検討などが今後の課題として挙げられる．
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