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（摘要）
　東洋医学の診察は，四診（望診，聞診，問診および切診）と呼ばれる4種類の診察法で構成されて
いる．この中で望診は，患者の顔色，表情，皮膚，爪，頭髪，舌などを注意深く観察する診察法であ
るが，これらのうちでも舌を見る舌診が特に重要とされている．舌診とは，舌の色・乾燥度・舌の苔（舌
苔）などを診ることにより，五臓六腑の状態を診断する手法である．本研究では，東洋医学の舌診に
基づき，人工知能技術を活用して，舌表面状態の画像識別による裂紋舌の自動診断法を提案する．裂
紋舌は舌の肉部分（舌質）の表面が割れている状態にある舌であり，体が虚している病理状態（運動
不足や栄養不足）を示している．また，裂紋舌の亀裂にはその深さと位置によって症状の度合いと病
気のある臓器が異なる．なお，亀裂が深ければ深いほど，より深刻な酷い症状を示し，浅い亀裂はよ
り軽い症状を示している．本研究で提案する診断法は，まず与えられた画像から人工知能の画像認識
技術の一種であるMask R-CNN手法を用いて舌の部分を認識・抽出する．次に，抽出した画像を裂紋
舌画像と非裂紋舌画像の2種類に分類する．最後に，裂紋舌画像から症状の度合いを診断する．本論
文では，まず深層学習を用いた裂紋舌の自動診断の処理手順について説明する．次に，5つの画像認
識モデル（LeNet，ResNet50，ResNet101，DenseNet169，ConvNeXt-Tiny）を用いて，裂紋舌の自
動認識学習と裂紋舌の裂紋状態判定学習に対する画像分類の精度を調べ，これらのモデルに関する評
価を行う．さらに，各々の学習で判定する正解率を高めるために，5つの画像認識モデルを融合する
アンサンブル学習を行う．実験結果より，アンサンブル学習は5つの個別の画像認識モデルによる学
習の正解率よりも優れており，どれも85%以上に達している．これらの結果から，本研究で活用した
5つの画像認識モデルによるアンサンブル学習は裂紋舌の自動診断に効果的である．
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１．はじめに
東洋医学における鍼灸治療は，古代から伝

承されてきた伝統的な治療法であり，治療師
が患者に対して四診と呼ばれる独特の診察法
を用いて病因を推定した上で，鍼や灸を用い
て経穴を刺激し，身体のバランスを調整する
治療法である．四診は，視覚による望診，聴
覚と嗅覚を用いる聞診，会話による問診，患
者の体に触れる切診（脈診，腹診，触診な
ど）で構成される．この中で望診は，患者の
顔色，表情，皮膚の状態，爪の形状，頭髪の
様子，舌などを細心の注意を払って観察する
診察法であるが，これらのうちでも舌を見る
舌診が特に重要とされている．舌診は，舌の
色・乾燥度・舌の苔（舌苔：ぜったい）など
の状態を視覚で確認することで，五臓六腑の
状態を診断する手法である［1］．鍼灸治療は
副作用が少なく病気の予防や難病の治療な
どにも有効であることから，1989年にWorld 
Health Organization（WHO）に認められて
以来，急速に世界に浸透してきている．しか
し，鍼灸治療やその前提となる四診は未だ経
験的・臨床的に行われており，その仕組みや
過程も科学的に解明されていない．そのた
め，現代の西洋医学や科学的な観点も取り入
れた客観的・統一的な研究方法や評価基準・
評価方法の確立が求められている［2］．

我々はこのような東洋医学の現状を踏ま
え， 深 層 学 習 と い うArtificial Intelligence

（AI）技術を活用して，四診から鍼灸治療に
おける治療方針の決定までを総合的に支援す
る鍼灸治療支援システムの開発を目指してい
る［3］．このシステムは主に，四診を支援し
てその結果を解析する機能（機能1），治療用
経穴の候補を抽出する機能（機能2），治療用
経穴の候補を評価する機能（機能3）の3つか
ら構成されている．

これまでに筆者らの研究グループでは，カ
ラーペトリネットを用いて人体における経
穴・経絡のモデルを構築し，カラーペトリ
ネット解析ツール（CPN-Tools）を用いた鍼
灸治療シミュレーション実験を通じて，治療
現場では観測できない臓腑状態の変化の過
程を数値的に提示する仕組みを実現してき
た［4–6］．このモデルは機能3の基盤となるも
のである．本研究では，鍼灸治療支援システ
ムの機能1として舌診を取り上げ，深層学習
を舌診に活用し，舌画像の識別による裂紋舌
の自動診断法を提案する．

これまでに舌画像の自動認識に関連す
る研究として，舌を自動認識するための
TongueNetの提案［7］，舌の観察結果に基づ
いたファジィ処理の研究［8］，舌領域からの
舌苔領域のみの抽出に関する研究［9］，舌画
像の精度向上のためのシステム開発［10］な
どが行われている．また深層学習を用いた
舌診に関する研究としては，新型コロナウ
イルス感染症（COVID-19）の診断支援のた
め にConvolutional Neural Network（CNN）
技術を活用して舌苔の種類を自動認識する
GreasyCoatNet モデルを開発する研究［11］
や，Faster R-CNN手法を活用して，裂紋舌

（れつもんぜつ），歯痕舌（しこんぜつ），お
点舌（おてんぜつ），お斑舌（おはんぜつ），
膩苔（じたい），剥落苔（はくらくたい），腐
苔（ふたい）の7種類の舌画像を分類し，そ
れぞれの舌象（舌の変化）の特徴と性別，年
齢，代謝性疾患との関係を解明する研究［12］
および，舌画像解析における舌領域分割と舌
特徴抽出の定量化および自動化のため，ソフ
トウェアを開発する研究［13］などが試みられ
ている．しかしこれらの研究は，東洋医学の
舌診における裂紋舌の裂紋状態を深層学習を
用いて自動診断するまでには至っていない．

本研究では，裂紋舌に基づく裂紋状態の自
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動診断技術の実現を目指して，画像に含まれ
る舌を自動で認識して切り抜き，舌画像を裂
紋舌画像と非裂紋舌画像の2種類に分類した
上で裂紋舌画像から酷い裂紋状態と軽い裂紋
状態を識別する自動診断法を提案する．

以降本論文では，まず東洋医学における
舌と五臓六腑の関係および本研究で用いる
深層学習について説明する．次に，それら
を活用した裂紋舌の自動診断手順として，
LeNet［14］，ResNet50［15］，ResNet101［15］，
DenseNet169［16］，ConvNeXt-Tiny［17］の5
つの画像認識モデルを用いた裂紋舌の自動認
識と裂紋舌の裂紋状態判定学習を説明する．
なお，各々の学習結果を評価するために，5
つの画像認識モデルを用いた時の舌診（画像
分類）の性能を調べることで各モデルの評価
を行う．また，裂紋舌画像に対する水増し手
法の活用，アンサンブル学習の活用，および
学習結果の比較に基づき，裂紋舌の自動診断
の精度向上について考察する．

２．東洋医学と深層学習
2.1　東洋医学について

五臓の相互関係を五行説に基づいて理解す
る考え方がある．具体的には，肝・心・脾・
肺・腎の五臓を，それぞれ木・火・土・金・
水の5つの要素に対応させて表現する．また，
図１に示すように，五臓の間には相生と相克
という関係が存在する．相生の関係とは相手
を生み育てる母子関係のことであり，木→火
→土→金→水の順で働きを促進する．相克の
関係とは相手を抑制する関係であり，木→土
→水→火→金の順で働きを抑制する［1］．

健康が維持される状態は，相生相克の関係
が均衡している状態であると考えられる．ま
た，五臓（肝・心・脾・肺・腎）と六腑（胆・
小腸・胃・大腸・膀胱・三焦）は，お互いに

影響し合い，表裏一体の関係にある．具体的
には，肝は胆に，心は小腸に，脾は胃に，肺
は大腸に，腎は膀胱にそれぞれ影響を与える
とされている（三焦については省略）．これ
らの相互関係により，五臓と六腑は調和を保
ちながら機能し，全体的な健康を維持する．

舌は直接的または間接的に多くの臓腑と繋
がっている．一般的に，舌表面は舌尖部，舌
辺部（左右），舌中部，舌根部の5つの部位に
分けられ，それぞれが心肺，肝胆，脾胃，腎
に対応している（図２）．舌の各部位の変化
は，内臓の気血の盛衰が舌に影響して現れる
症状と関連していると考えられている．よっ
て，舌の表面の変化を捉えることで内臓の状
態の変化を把握することができる．

図１　五臓間の相生相克および五臓と腑の対応関係

図２　舌表面の部位と臓腑の対応
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舌診では，裂紋舌を舌質（舌の肉部分）の
表面が割れている状態として定義されてお
り，体が虚している病理状態（運動不足・栄
養不足）を示唆するとされている．また，裂
紋舌の亀裂にはその深さと位置によって症状
の度合いと病気のある臓器が異なる．例え
ば，裂紋舌の亀裂が左側の舌辺部から右側の
舌辺部まで横一列に広がっている場合，舌辺
部と舌中部に対応する肝・胆と脾・胃に病気
が存在すると言える．なお，亀裂が深ければ
深いほど，酷い症状を示し，浅い亀裂は軽い
症状を示している［18］．

2.2　本研究で用いる深層学習
本研究では，舌の自動認識を進めるに当た

り，性能も高く，ソースコードも公開されて
いる機械学習のMask R-CNN手法［19］を活用
する．また，裂紋舌の自動認識と裂紋状態
を判定するために，画像認識モデルである
LeNet，ResNet50，ResNet101，DenseNet 
169およびConvNeXt-Tinyによる画像分類の
機械学習を行う．なお，ConvNeXt-Tiny以外
のモデルの詳細については，文献［20］を参照
されたい．

ConvNeXtについては，Swin Transformer
など2021年代のViT系モデルの構造設計に
よってResNetを書き換えたモデルとして
2022年に提案されたものである．ConvNeXt
のモデル構造は，必要に応じて容易に拡張や
変更が行えるように設計されており，スケー
ラビリティが特徴的となっている．よって，
提供されるデータが増えると正解率が向上す
る．なお，ConvNeXt-TinyとConvNeXt-Base
はそれぞれResNet50とResNet200をベース
として作られたモデルである．また，図３に
示すように，ImageNetにおいて，ConvNeXt-
Tinyの 正 解 率 は82.00%で，ResNet50の
78.80%より大幅に改善されており，同等計算

量のSwin Transformer-Tinyの81.30%よりも
正解率が高いことが分かる．従って，Conv 
NeXtは画像分類において最適化され，より
優れた結果を達成している［17］．

さらに，裂紋舌の自動認識と裂紋状態
を判定する割合を高めるために，LeNet，
ResNet50，ResNet101，DenseNet169と以上
紹介したConvNeXt-Tinyを含む5つのモデル
を融合したアンサンブル学習を行う．ここ
で，アンサンブル学習とは，「複数の機械学
習モデルを組み合わせて使用するタイプの機
械学習アルゴリズムのこと」［21］である．こ
れにより，単独では精度の高くないモデルを
多数用いることで高い精度をたたき出すこと
が可能となり，未学習のデータに対しての予
測能力の向上が図られる．なお，アンサンブ
ル学習の手法として，具体的に推測値のばら
つきとなるバリアンスを抑えることを可能と
するバギングを採用する．

図３　 ResNetからConvNeXtに変更する流れ
（文献［17］のFig.2より引用）
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３． 深層学習を活用した裂紋舌の自
動診断法

3.1　裂紋舌の自動診断の処理手順
文献［20］で提案した5分割診断法は舌の5部

位に対応する臓腑が病気状態と健康状態だけ
を判定していたのに対して，本研究では，病
気のある臓腑に適切な水分や潤いが欠如して
いるか，さらにその病気の度合いまで判定す
るために，新たに図４のような裂紋舌の自動
診断を目指している．この診断は，次の（1）
～（3）の処理からなっている．（1）まず舌を
含む写真が入力されると，図５に示すよう
に，その舌を自動的に認識・切抜するように
舌のみの画像データを生成する（図４②③）．

（2）次に，生成された舌画像において，「裂
紋舌の自動認識用モデル」を適用して，裂紋
舌の画像データと非裂紋舌の画像データを生
成する（図４⑤⑥）．（3）最後に，生成され
た裂紋舌の画像データに対して，「裂紋舌の
裂紋状態判定用モデル」を適用して，裂紋舌
の裂紋状態を自動診断する（図４⑨⑩）．以
降3.2節および3.3節にて，（2）（3）の学習と
ハイパーパラメータの設定について述べる．
なお，（1）の具体的な処理方法の詳細につい
ては文献［20］を参照されたい．

3.2　裂紋舌の自動認識と裂紋状態判定
裂紋舌の自動認識を行うために，画像デー

タを次のように用意する．文献［18］,［22］～
［26］からの画像のみで裂紋舌を自動認識する
実験を行うとすると，裂紋舌と記されている
画像の枚数が少なく，高精度な学習結果を得
ることが困難であると判断した．そこで，新
たに文献［27］～［29］から491枚の画像を収集
して，合計1717枚の画像から180枚の裂紋舌
画像を選び出して用いることにした．

学習の方法としては，裂紋舌の自動認識学

習は裂紋舌か非裂紋舌かを予測する2クラス
分類問題に属しているため，裂紋舌のクラス
と非裂紋舌のクラスの2つのクラスに分けて
行うこととする．具体的には，非裂紋舌のク
ラスの画像は，1717枚の画像から裂紋舌であ
るクラスに属している画像を除き，非裂紋舌
であると思われる画像を目視により選び出し
た．なお，この学習では，裂紋舌と非裂紋舌
を区別する特徴を自動的に学習し，新たな舌
画像に対しても適切な分類を行えるようにな
る．これにより，裂紋舌の自動認識において
高い信頼性が確保され，さまざまな応用領域
で有用な成果が期待される．

次に，裂紋舌の裂紋状態判定学習の方法と
しては，裂紋舌の裂紋状態を裂紋が酷いクラ
スと裂紋が軽いクラスの2つのクラスに分け
て行うこととする．また，学習の準備とし
て，裂紋舌の自動認識学習に用いた180枚の
裂紋舌画像から裂紋状態が酷いものを40枚選
び出し，それらを除いた120枚から裂紋状態
が軽いと思われる40枚の画像を目視により選
び出した．しかしこれらの画像の枚数は極め
て少ないため，今回はデータを拡張するとい
う水増し手法を取り入れる学習を行う．具体
的には，それぞれのクラスの画像に対して，
画像処理ライブラリであるOpenCVのflip関
数による「上下反転」，「左右反転」および

「上下反転＋左右反転」の3種類の変換を施す

表１　裂紋舌の自動認識学習に用いる画像の内訳
（水増しなし）

画像データ
クラス

学習用画像
（枚）

検証用画像
（枚）

テスト用画像
（枚）

裂紋舌 153 17 10
非裂紋舌 153 17 10

表２　裂紋舌の裂紋状態判定学習に用いる
画像の内訳（水増しあり）

画像データ
クラス

学習用画像
（枚）

検証用画像
（枚）

テスト用画像
（枚）

裂紋状態が酷い 135 15 10
裂紋状態が軽い 135 15 10
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ことでデータを水増しして，5つの画像認識
モデルを個別に用いた学習およびアンサンブ
ル学習に活用する．この水増し手法により，
多種多様な画像を学習用データとして用意す
ることができ，それぞれの変換によって生じ
る画像の違いは，表現のバリエーションをカ
バーするのに有効的である．

以上のような学習方法に基づいて分類した
学習用，検証用とテスト用画像の枚数の内訳
をそれぞれ表１と表２に示す．
 
3.3　ハイパーパラメータの設定

本研究では，LeNet，ResNet50，ResNet101，
DensNet169，ConvNeXt-Tinyの5つの画像認
識モデルを用いて「裂紋舌の自動認識用モデ
ル」（図４⑥）と「裂紋舌の裂紋状態判定用
モデル」（図４⑩）を生成するための学習を
行う．また，裂紋舌の自動認識と裂紋舌の裂
紋状態を判定する正確さを高めるために，複
数の画像認識モデルを融合したアンサンブル

も行う．
これらの学習においては，epoch数（1つ

の学習データを繰り返し学習する数［30］）と
パラメータ更新ごとに用いるサンプルの数

（Batch size）［31］をそれぞれ “epoch 100” と 
“4” と設定している．なお，過学習を防ぐ手
段として，5つの画像認識モデルを学習する
際には，検証用画像を2クラスに正しく分類
で き た 割 合（Validation accuracy）（以 降，
検証正解率と呼ぶ）を確認し，最良となる
epochで学習を停止するEarly Stopping［32］
を適用する．一方で，アンサンブル学習を行
う際には，重み付けを5000回行い，そのうち
最も高い検証正解率を持つモデルを出力結果
として評価する．学習結果の中で，テスト用
画像に対して正しく識別した割合の最も高い
モデルが判定した結果を裂紋舌の裂紋状態の
最終判定結果として採用する．これら裂紋舌
の裂紋状態判定における全ての学習におい
て，よく使われている機械学習の最適化アル
ゴリズムの1つであるAdam［33］を学習率の
値を0.001から0.01まで0.003刻みで増やしな
がら適用している．学習率は，機械学習の最
適化において1回の学習で重みパラメータを
どのくらい変化させるのかを定める指標であ
り，学習率が大きくなりすぎるとLossの値
が発散し，小さくなりすぎるとLossの値の

図４　深層学習を用いた裂紋舌の診断の流れ

図５　舌の自動認識と切り抜き
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収束が遅くなる［34］．よって効率的なパラ
メータ探索処理の実現には最適な学習率を見
つけ出すことが重要である．

2クラス分類問題に関する評価指標として
定義されている混合行列とその指標および本
研究で取り扱う3つの評価指標をそれぞれ表
３，表４および表５に示す［35, 36］．なお，
裂紋舌の自動認識学習では，正クラスと負ク
ラスはそれぞれ裂紋舌の画像と非裂紋舌の画
像を指しており，裂紋舌の裂紋状態判定学習
における正クラスと負クラスはそれぞれ裂紋
舌の裂紋状態が酷い画像と裂紋状態が軽い画
像を表している．以降，4章の学習結果の評
価においては，これらの用語を用いることと
する．

さらに正解率の向上を目指して，複数のモデ
ルを組み合わせたアンサンブル学習を行い，
そのテスト結果を評価する．これらの結果で
最良のモデルを，それぞれ「裂紋舌の自動認
識用モデル」（図４⑥）と「裂紋舌の裂紋状
態判定用モデル」（図４⑩）として採用する．

実 験 に 用 い た 画 像 認 識 モ デ ル の う ち，
LeNet は文献［14］で示された構造に基づい
てモデルを構築・初期化してから利用してお
り，Resnet50，Resnet101，DenseNet169お
よびConvNeXt-Tinyは，Tensorflow のパッ
ケージであるkeras.applicationsからダウン
ロードした事前学習済みモデルを利用してい
る．また，各々の事前学習済みモデルはファ
インチューニングにより，全結合層を2クラ
ス分類用に変更し，再学習は後半の層から行
うようにしている．

4.1　5つの画像認識モデルによる結果
ここでは，LeNet，ResNet50，ResNet101，

DenseNet169，ConvNeXt-Tinyによる表1と
表２のテスト用画像を分類する実験を行い，
その結果を比較する．実験の手順は以下のと
おりである．
 【実験手順】裂紋舌の自動認識学習と本研究
で使用する3種類の水増し手法を適用した裂
紋舌の裂紋状態判定学習に対して，5つの個
別の画像認識モデルによる学習ごとに以下を
繰り返す．
1． 設定した4つの学習率ごとに，学習して得

られたモデルに検証用画像を用いて検証
した結果，検証正解率の値が最も高いモ
デルを選ぶ．

2． 選び出された4つのモデルから，テスト用
画像を用いた正解率が最も高いモデルを，
その画像認識モデルによる学習に適用し
たモデルとして採用する．

5つの画像認識モデルについて，採用され

表3　混同行列
モデルが予測したクラス

正（Positive） 負（Negative）
実際のクラス 正（Positive） TP（True Positive） FN（False Negative）

負（Negative） FP（False Positive） TN（True Negative）

表4　混同行列の指標
指標 説明

TN（True Negative） 実際の負クラスを正しく負クラスと予測された数
FN（False Negative） 実際の正クラスを間違えて負クラスと予測された数
FP（False Positive） 実際の負クラスを間違えて正クラスと予測された数
TP（True Positive） 実際の正クラスを正しく正クラスと予測された数

表5　テスト結果の評価指標
評価指標 意味 計算式
再現率

（Recall）
実際の正クラスの内，正しく
正クラスと分類出来た割合 TP/（TP+FN）

特異度
（Specificity）

実際の負クラスの内，正しく
負クラスと分類出来た割合 TN/（FP+TN）

正解率
（Accuracy）

予測クラス総数の内，正しく
分類出来たクラスの割合 （TP+TN）/（TP+FP+FN+TN）

４．学習結果と評価
これまで述べてきた裂紋舌の自動認識と裂

紋舌の裂紋状態判定のための学習結果を評価
するために，5つの画像認識モデルそれぞれ
について，テスト用画像を分類するテストを
実施し，分類結果の正解率を比較評価する．
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たモデルによる裂紋舌の自動認識学習と本研
究で使用する3種類の水増し手法を適用した
裂紋舌の裂紋状態判定学習のテスト結果を表
６と表７に示す．

表６より，裂紋舌の自動認識学習におい
て，正解率が最も高いものは85%であり，
学習に用いた画像認識モデルと学習率では
“DenseNet169と0.001” と “ConvNeXt-Tinyと
0.007” の2つが存在するが，後者の方の再
現率と特異度の差が前者より小さいため， 
“ConvNeXt-Tiny” は裂紋舌の自動認識学習
において，裂紋舌のクラスと非裂紋舌のクラ
スの両方に対してより均衡して高い性能を示
していると考えられる．

また，表７に示すように，本研究で使用す
る3種類の水増し手法を適用した裂紋舌の裂
紋状態判定学習において，正解率が最も高
いものは80%であり，学習に用いた画像認識
モデルと学習率は “ResNet50と0.004” であっ
た．しかし，表７において，正解率が最も高
いもの以外の画像認識モデルによる学習の
正解率はすべて70%以下と比較的低い結果と
なっており，これらのモデルを個別に用いて
学習した結果は全般的に正解率が十分とは言

えない．そこで，複数の画像認識モデルを用
いたアンサンブル学習を活用することで正解
率の向上を図る．

4.2　アンサンブル学習を用いた実験
裂紋舌の自動認識と裂紋状態判定の正解率

を高めるために，4.1節で述べた5つの画像認
識モデルを用いてアンサンブル学習を行う．
この処理では，（1）5つの画像認識モデルそ
れぞれについて，学習用画像と検証用画像を
用いて学習および検証を行い，最も高い検証
正解率をもつモデルM1，M2，M3，M4，M5を
取得し，（2）得られた5つのモデルから加重
平均を用いたアンサンブル学習［37］により新
たなモデルを得る，という手順で実行され
る．手順（2）では，重み付けされたモデル
に対して，検証正解率が最も高いモデルを出
力させるために，5000回の探索を行う．その
詳細は次の通りである．
 （a）  M1，・・・，M5に 対 し て， 重 みWM1, 

WM2, WM3, WM4, WM5の値を均等に割り振
り，かつ合計値が1となるように設定し，
アンサンブル学習で得られたモデルを
h0とする．

 （b）  iを0に初期化する．
 （c）  M1，・・・，M5に対して，新たな重み

W’M1, W ’M2, W ’M3, W ’M4, W ’M5を合計値が1
となるようにランダムに設定し，アン
サンブル学習で得られたモデルをhiと
する．

（d）  もしhiの検証正解率がh0の検証正解率よ
り大きい場合，hiの検証正解率をh0に代
入し，iを1増やして（e）へ．そうでな
ければ，iを1増やして（e）へ．

（e）  i < 5000であれば （c）へ．そうでなけれ
ばh0をアンサンブル学習の結果として出
力して終了． 

表 ８ と 表 ９ は，LeNet，ResNet50，

表６　5つのモデルによる裂紋舌の自動認識
学習の結果（水増しなし）

テスト結果
モデル（学習率） 再現率 特異度 正解率

LeNet （0.004） 80% 60% 70%
ResNet50（0.007） 80% 80% 80%
ResNet101（0.01） 80% 80% 80%

DenseNet169（0.001） 70% 100% 85%
ConvNeXt-Tiny （0.007） 80% 90% 85%

表７　5つのモデルによる裂紋舌の裂紋状態判定
学習の結果（水増しあり）

テスト結果
モデル（学習率） 再現率 特異度 正解率

LeNet （0.004） 40% 100% 70%
ResNet50（0.004） 70% 90% 80%
ResNet101（0.01） 60% 40% 50%

DenseNet169（0.001） 60% 80% 70%
ConvNeXt-Tiny （0.001） 30% 100% 65%
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ResNet101， DenseNet169お よ びConvNeXt-
Tinyに対して，上記のアンサンブル学習を
裂紋舌の自動認識と3種類の水増し手法を取
り入れた裂紋舌の裂紋状態判定に適用した
各々のテスト結果である．これらの表には，
学習率を0.001から0.01まで0.003刻みで増や
して実験した中で，最も高い正解率とその時
の学習率を示している．例えば，表８におい
ては，本研究で設定した4つの学習率に対す
る正解率はどれも90%で一貫しており，同時
にこれらのテスト結果は裂紋舌の自動認識に
おける最も高い正解率となっている．同様
に，表9のアンサンブル学習による3種類の水
増し手法を取り入れた裂紋舌の裂紋状態判定
の場合は，学習率が0.007の時に最も高い正
解率85%が得られている．

さらに，比較的新しい画像認識モデルであ
るConvNeXt-Tinyによる効果を確認するた
めに，LeNet，ResNet50，ResNet101および
DenseNet169の4つの画像認識モデルに対し
ても，前述と同様の学習を行った．表10に示
したとおり，4つの画像認識モデルを対象と
したアンサンブル学習によるテスト結果は，
ConvNeXt-Tinyを含めた5つの画像認識モデ
ルを対象としたアンサンブル学習の最も高い
正解率とすべて同じであることが分かる．た
だし，水増し手法を取り入れた裂紋舌の裂紋
状態判定においては，表10に示すように，5
つの画像認識モデルを対象としたアンサンブ
ル学習の方の再現率と特異度の差が4つの画
像認識モデルを対象としたアンサンブル学習
より20%小さいため，“ConvNeXt-Tiny” は水
増し手法を活用した裂紋舌の裂紋状態判定
において，裂紋舌の裂紋状態が酷いクラス
と裂紋状態が軽いクラスの両方に対してよ
り均衡して高い性能を示していると言える．
従って，比較的新しい画像認識モデルである
ConvNeXt-Tinyも効果があると言える．な

お，古典的と言われるLeNet，および，効果
や特性が似通ったResNet50とResNet101と
をアンサンブル学習の組み合わせ対象として
併用することによる効果や有用性については
文献［20］を参照されたい．

加えて，表６と表７に示したモデルを個別
に用いた際の正解率と表８と表９のアンサン
ブル学習による正解率とを比較すると，アン
サンブル学習の正解率はLeNet，ResNet50，
ResNet101，DenseNet169お よ びConvNeXt-
Tinyを個別に用いた際の正解率を上回るこ
とが分かる．よって，アンサンブル学習は5
つの個別の画像認識モデルによる学習より優
れていると言える．また，表７と表９におい
て，3種類の水増し手法を適用した裂紋舌の
裂紋状態判定学習の最も高い正解率はそれぞ
れ80%と85%であることから，本研究で数少

表 8　アンサンブル学習による裂紋舌の自動認識
テスト結果（水増しなし）

テスト結果
学習率 再現率 特異度 正解率

0.001 80% 100% 90%
0.004 80% 100% 90%
0.007 80% 100% 90%
0.01 80% 100% 90%

表９　アンサンブル学習による裂紋舌の裂紋状態
判定テスト結果（水増しあり）

テスト結果
学習率 再現率 特異度 正解率

0.007 80% 90% 85%

表10　4つの画像認識モデルを対象とした
アンサンブル学習のテスト結果

対象のモデル LeNet，ResNet50，ResNet101，DenseNet169
裂紋舌の自動認識テスト結果（水増しなし）

テスト結果
学習率 再現率 特異度 正解率

0.001 80% 100% 90%
0.007 80% 100% 90%
0.01 80% 100% 90%

裂紋舌の裂紋状態判定テスト結果（水増しあり）
0.001 70% 100% 85%
0.004 70% 100% 85%
0.007 70% 100% 85%
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ない裂紋舌の画像データに対して使用した3
種類の水増し手法は，データの多様性を向上
させ，データ不足を補うのに適切かつ有効的
であると言える．

５．おわりに
本論文ではAI技術の深層学習を活用して，

LeNet, ResNet50，ResNet101，DenseNet 
169，ConvNeXt-Tinyの5つの画像認識モデ
ルおよびこれらのアンサンブルを活用した舌
表面状態の画像識別による裂紋舌の自動診断
法を提案した．

舌表面状態の画像識別による裂紋舌の自動
診断法では，Mask R-CNNを用いて舌画像の
認識と切り抜きを行い，その結果を裂紋舌の
自動認識学習に適用して，裂紋舌のみの画
像データを抽出した上で，裂紋舌の裂紋状
態を判定する．裂紋舌の自動認識と裂紋舌
の裂紋状態の判定には，LeNet，ResNet50，
ResNet101，DenseNet169，ConvNeXt-Tiny
の5つの画像認識モデルによるアンサンブル
学習を用いる．

提案した舌表面状態の画像識別による裂
紋舌の自動診断法を評価するために，まず9
冊の書籍にある1717枚の画像から選び出し
た360枚を対象に，裂紋舌の自動認識学習を
行った．次に収集した180枚の裂紋舌画像か
ら選び出した80枚を対象に，“上下反転”，“左
右反転” および “上下反転＋左右反転” の3種
類の水増し手法で画像データを4倍に拡張し
て5つのモデルおよびこれらのアンサンブル
の評価実験を行った．これらの実験結果より
次のことが明らかになった．なお，アンサン
ブル学習では比較的新しい画像認識モデルで
あるConvNeXt-Tinyも取り入れて活用する
がその効果と有用性も確認された．
 （ⅰ） 裂紋舌の自動認識学習については，5

つの画像認識モデルの学習における最
良のテスト結果として，いずれも正解
率が70%以上である．また，アンサン
ブル学習を用いた場合，設定した4種
類の学習率において，いずれも正解率
が90%であり，5つの個別の画像認識
モデルの学習における最良の正解率よ
り20%高くなっていることから，アン
サンブル学習を用いた方が効果的であ
る．

（ⅱ） 裂紋舌の裂紋状態判定学習について
は，5つの個別の画像認識モデルの学
習とアンサンブル学習を用いた場合，
それらの最良のテスト結果として，
各々の最高な正解率が80%と85%で
あることから，アンサンブル学習を
利用した方がより効果的であり，本
研究で裂紋舌の画像データに対して
使用した3種類の水増し手法も有効的
であると言える．

今後の課題として，（1） 学習効果を上げる
ために，更なる裂紋舌画像の収集や新たな水
増し手法の適用を行うこと，（2）裂紋舌の自
動診断の精度を向上させるために，より多く
の画像認識モデルを取り入れたアンサンブル
学習を試みること，（3）舌の色や舌質・舌苔
の状態等に基づいた更なる詳細な基準を設け
て，画像を病気別により精度の高い割り振り
の方法を検討すること，などが挙げられる．
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