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1. はじめに
内視鏡，光ファイバおよびレーザー光源を組

み合わせた内視鏡下レーザー治療は，がん腫瘍
に特定波長のレーザー光を照射し，生体組織と
の相互作用を利用して腫瘍を死滅させる治療法
の一つである．近年では，患者に投与した薬剤
をがん腫瘍に集積させた後，レーザー光を照射
することで熱を発生させ，腫瘍を選択的に加熱
する Photothermal Therapy(PTT)が注目され
ている 1)．PTTは内科的な治療として実施でき
ることから，患者に対する負担の低減が期待さ
れる．
　一方，内視鏡下レーザー治療の対象となる部
位は狭隘であり，熱電対などの接触式温度セン
サを患部に設置することが難しい．そのため，術
者は内視鏡画像などを基に患部温度を推測する

必要があり，レーザー照射による過加熱や加熱
不足が生じる可能性がある．これまでに，熱的
作用を利用する治療における非接触温度計測法
として，Magnetic Resonance Imaging（MRI），
Computed Tomography（CT）および超音波を
利用する方法が提案されている．MRIを用いた
方法では二次元的な温度分布を非侵襲的に取得
できるものの 2)，温度情報の更新に時間を要す
るため，急激な温度変化の追跡に課題がある．ま
た，CTを用いた方法には患者および術者の被
ばく 3)，超音波を用いた方法には測定可能な温
度範囲が限定されるなどの課題がある 4)．
　著者らはこれまでに，反射光スペクトルとレー
ザー出力を入力とする全結合型Neural Network

（NN）を構築し，鶏むね肉を用いてレーザー照
射時の上昇温度の推定精度を検証した 5)．また，
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複合型光ファイバースコープを用いた光学温度
推定法を構築し，ポルフィソーム含有ファント
ムを対象として，レーザー出力およびポルフィ
ソーム濃度の異なる条件における推定精度を評
価した 6)．これらの研究では，各時刻の反射光
スペクトルとレーザー出力から温度を推定して
おり，入力の時間的な順序や過去の照射履歴を
モデル内で明示的に扱っていない．一方，レー
ザー照射中の組織温度は，それまでの入熱およ
び放熱の履歴によって変化するため，過去の入
力情報を利用する時系列モデルの適用を検討す
る必要がある．
　そこで本研究では，初期温度を約 37 ◦C に
調整した鶏むね肉を対象に，Long Short-Term

Memory(LSTM)7)を用いて，反射光スペクトル
とレーザー出力の時系列データから上昇温度を
推定するモデルを構築する．文献 5)と同一の実
験データおよびデータ分割を用いて全結合型NN

と比較し，特に上昇温度 30 ◦C以上の領域にお
ける温度推定精度を評価する．

2. 実験方法
2.1 装置構成

実験装置の外観および構成を Fig. 1，2 に
示す．本装置は，加熱用レーザー光源（Wave-

length: 976 nm, OK Fiber Technology），計測
用光源（MCWHF2, Wavelength: 400–800 nm,

Fiber output: <7.9 mW, Thorlabs），データ
ロガー（LR8431, HIOKI），分光器（Maya2000

Pro, Ocean Optics），サーモグラフィ（Ther-

malViewX HR32 Type O, ViewOhre Imaging），
恒温水槽（WB-16M, SHIBATA），バンドル
ファイバ（R200-7-UV/VIS, ϕ200 µm, Ocean

Optics）および光ファイバ（M25L02, ϕ200 µm,

Thorlabs）などから構成される．
加熱用レーザー光と計測用光は，ダイクロイッ

クミラー（DMSP805R, Thorlabs）によって同
一光路上に合流する．合流した光は，バンドル

Fig. 1　 External view of experimental setup.
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Fig. 2　 Experimental composition.

ファイバのコネクタAから入射し，ファイバ先端
Cを介して実験試料表面に照射される．試料表
面で生じた反射光は，再びバンドルファイバ先端
で受光され，コネクタBへ伝送される．その後，
ショートパスフィルタ（FESH0750, Thorlabs）
によって加熱用レーザー光の波長成分を除去し，
計測用光の波長帯に含まれる反射光のみを分光
器へ入力する．
　レーザー出力を監視するため，ダイクロイッ
クミラーをわずかに透過する加熱用レーザー光
（< 5%）をフォトトランジスタで受光する．フォ
トトランジスタの出力信号はアンプ回路で増幅
した後，データロガーによって記録する．また，
恒温水槽を用いてビーカー内の生理食塩水を加
温し，実験開始時における試料表面温度を生体
温度に近い 37 ◦Cに維持する．試料表面の温度
は，試料に対して約 45 ◦の位置に固定したサー
モグラフィによって測定する．
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実験試料とバンドルファイバ先端の位置関係
を Fig. 3に示す．使用したバンドルファイバは
7本の光ファイバで構成される．中央の 1本は
加熱用レーザー光および計測用光の伝送に使用
し，その周囲に配置された 6本は試料表面から
の反射光の受光に使用する．
　実験試料には，約 30×30 mmに切り出した
鶏むね肉を使用する．Fig. 4に示すように，試
料は生理食塩水を満たしたビーカー内のプラス
チック皿に設置する．生理食塩水はプラスチック

皿の底部に設けた穴を通って流入し，試料表面
温度を 37 ◦Cに保つ．生理食塩水の水面と試料
表面との距離は 1～2 mm，試料表面とバンドル
ファイバ先端との距離は 5 mmに調整する．試
料表面における加熱用レーザー光のスポット径
は 2～3 mmである．Fig. 5に示すように，レー
ザー照射後の試料表面には照射部を中心とした
熱変性が確認される．

2.2 実験条件

実験では，計測用光を試料表面に照射した状
態で，加熱用レーザー光を一定出力で 600 s照
射する．この間，計測用光の反射光スペクトル
を分光器，レーザー出力をデータロガー，試料
表面温度をサーモグラフィによって，同一のサ
ンプリング周期 1 sで計測する．
　加熱用レーザー光の設定出力は，600 sの照射
によって初期温度から 30∼40 ◦C程度の上昇温
度が得られることを目安として 2.0 Wとする．
さらに，温度変化の異なるデータを学習用デー
タに追加するため，設定出力 2.5 Wの実験も行
う．各実験から，反射光スペクトル，レーザー
出力および上昇温度を 630時刻分取得する．モ
デルの学習には 630時刻すべてのデータを使用
し，温度の時間変化を示すグラフでは，このう
ち 600時刻分を表示する．
　取得したデータセットの分割条件を Table 1

に示す．設定出力 2.0 Wの実験データは，学習
用 40セット，検証用 13セットおよびテスト用
13セットに分割する．設定出力 2.5 Wの実験
データ 13セットは，学習用データにのみ追加
する．したがって，LSTMモデルには学習用 53

セット，検証用 13セットおよびテスト用 13セッ

Table 1　 Experimental condition of datasets.

Set power 2.0 W 2.5 W

Train 40 13

Validation 13 –

Test 13 –
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トを使用する．
　データ分割は測定時刻ごとではなく，実験セッ
ト単位で行う．学習用，検証用およびテスト用
には，従来の全結合型NNと同一の実験セット
を割り当てる．検証用データは学習中の検証損
失の算出に使用するが，モデルの重み更新には
使用しない．また，テスト用データは学習およ
びモデル設定の決定には使用せず，学習完了後
の温度推定精度の評価にのみ用いる．

2.3 温度推定のためのLong Short-Term

Memory（LSTM）モデルの構築

構築した LSTM モデルの構成を Fig. 6 に，
LSTMの 1時刻分の内部構造を Fig. 7に示す．
1回の実験を一つの時系列データとして扱い，実
験ごとに取得した 630時刻分の測定値を，測定
順序を維持した状態でモデルへ入力する．時刻 t

における入力ベクトルxtは，400～800 nmの反
射光スペクトル 899点とレーザー出力 1点を結
合した 900特徴量で構成される．したがって，1

実験当たりの入力データの形状は 630×900，教
師データの形状は 630×1となる．教師データに
は，サーモグラフィで測定した試料表面の上昇
温度を使用する．
　反射光スペクトルの各強度値は 60,000で除し
て正規化する．レーザー出力値については，従来
の全結合型NNと同じ前処理条件を適用する．こ
れらの入力系列をX = (x1,x2, . . . ,x630)，上
昇温度系列を T = (T1, T2, . . . , T630)とする．
　LSTMでは，時刻 tの入力 xtと前時刻の隠れ
状態 ht−1から，忘却ゲート ft，入力ゲート it，
出力ゲート ot およびセル入力候補 c̃t を，それ
ぞれ式 (1)～(4)により求める．これらと前時刻
のセル状態 ct−1を用いて，セル状態 ctおよび隠
れ状態 htを式 (5)，(6)により更新する．ここで
W とU はそれぞれ入力と隠れ状態に対する重
み行列，bはバイアスベクトルであり，各ゲー
トおよびセル入力候補ごとに設定する．

Fig. 6　 Structure of the LSTM-based tem-

perature-rise estimation model.

Fig. 7　 Internal structure of the LSTM and

the output layer.

f t = σ(W fxt +U fht−1 + bf ) (1)

it = σ(W ixt +U iht−1 + bi) (2)

ot = σ(W oxt +U oht−1 + bo) (3)

c̃t = tanh(W cxt +U cht−1 + bc) (4)

セル状態 ctおよび LSTMの出力htは，次式で
更新する．

ct = f t ⊙ ct−1 + it ⊙ c̃t (5)

ht = ot ⊙ tanh(ct) (6)

ここで，σ()はシグモイド関数，⊙は要素ご
との積を示す．LSTM層には 112ユニットを設
定し，各時刻に対応した出力を得るため，全時
刻の出力系列を後段の全結合層へ入力する．全
結合層のニューロン数は 1，活性化関数は線形
関数とし，各時刻における上昇温度の推定値 T̂t

を次式により算出する．

T̂t = W yht + by (7)
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LSTM層の後段には，過学習を抑制するため
Dropout層を配置し，Dropout率を 0.5とする．
また，LSTM層の入力重みに対して係数 0.0001

の L2正則化を適用する．損失関数には，次式
のように，実際の上昇温度 Ttと推定値 T̂tとの
平均二乗誤差を使用する．

E =
1

N

N∑
t=1

(Tt − T̂t)
2 (8)

重みの更新にはAdamを用い，バッチサイズ
を 4実験系列，学習回数を 500 epochsとする．
従来の全結合型 NNについても，学習回数 500

epochsの結果を比較対象とする．
　なお，LSTM層のユニット数は 112とした．
従来の全結合型 NNは，900ニューロンの入力
層，500ニューロンの中間層 1層および 1ニュー
ロンの出力層から構成され，学習対象となるパ
ラメータ数は 451,001 である．これに対して，
112ユニットの LSTMモデルのパラメータ数は
453,937であり，両モデルの規模はほぼ同等で
ある．
　温度推定精度は，実測上昇温度が30 ◦C以上の
領域を対象として，推定値と実測値とのRMSE

により評価する．試料の初期温度は 37 ◦Cであ
るため，この領域は試料表面温度が約 67 ◦C以
上に相当する．本研究では，熱変性を伴うレー
ザー加熱時の温度管理を想定し，この高温度域
における推定精度を比較する．

3. 結果
3.1 学習用データの取得

Fig. 8にフォトトランジスタの出力信号から
算出したレーザー出力の時間変化，Fig. 9 に
レーザー照射中に測定した試料表面の上昇温度
を示す．Fig. 8および Fig. 9には，各条件にお
ける測定値の標準偏差を併せて示す．また，Fig.
10に，分光器によって取得した計測用光の反射
光スペクトルを正規化した一例を示す．

　 Fig. 8に示すように，試料表面に到達した
レーザー出力は，設定値より約 1 W低い値と
なった．これは，レーザー光が光学系および光
ファイバを通過する過程で減衰したためである．
ただし，600 sの照射期間中に顕著な出力変動は
認められず，試料にはおおむね一定のレーザー
出力が与えられた．
　 Fig. 9より，試料表面の上昇温度はレーザー
照射の開始後から緩やかに増加し，照射時間 600

sの時点で約 40∼60 ◦Cに達した．以上より，反
射光スペクトル，レーザー出力および上昇温度
の時間変化を，LSTMモデルの学習に使用する
時系列データとして取得できた．
　 Fig. 10より，計測用光として使用した白色
LEDの反射光は，400～800 nmの広い波長範囲
で測定されていることが確認できる．一方，750
nm以上の波長帯では反射光強度がほぼゼロと
なった．これは，分光器の前段に設置したショー
トパスフィルタによって，750 nm以上の波長成
分が遮断されたためである．

Fig. 8　 Step response of laser power.

Fig. 9 　 Step response of temperature in-

crease.
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Fig. 10 　 Reflectance spectrum of light for

measurement.

3.2 LSTMによる温度推定

Fig. 11, 12に，テスト用データを LSTMモ
デルへ入力して得られた上昇温度の推定結果を
示す．Fig. 11, 12は，異なる 2セットの実験結
果であり，黒線がサーモグラフィによる実測値，
青線が LSTMモデルによる推定値を表す．
　 Fig. 11 では，LSTM による推定値はレー
ザー照射後の上昇温度の変化をおおむね追従し
ている．照射開始直後から中盤にかけては実測
値よりも低く推定される傾向が見られるものの，
照射時間の経過とともに両者の差は小さくなり，
照射終了時には推定値が実測値に近づいた．
　 Fig. 12においても，LSTMによる推定値は
実測値の上昇傾向をおおむね捉えている．一部
の時間帯では推定値に局所的な変動が見られる
が，照射開始から 600 sまでの温度変化につい
て，推定値と実測値は比較的近い値を示した．以
上より，LSTMモデルは，反射光スペクトルと
レーザー出力の時間変化から，レーザー照射に
伴う上昇温度の推移を推定できることが確認さ
れた．
　 Fig. 13に，テスト用データ 13セットについ
て，実測された上昇温度とLSTMモデルによる
推定値との関係を示す．横軸は実測値，縦軸は
推定値を表し，破線は実測値と推定値が一致す
る場合を示す．評価には，13セットに含まれる
各 630時刻，合計 8,190点のデータを使用した．

Fig. 11 　 Step response of actual and esti-

mated temperatures (Example 1, Set power:2.0

W).

Fig. 12 　 Step response of actual and esti-

mated temperatures (Example 2, Set power:2.0

W).

Fig. 13　 Accuracy comparison of actual and

predicted temperatures.
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Fig. 13より，多くの推定値は実測値と推定
値の一致線付近に分布しており，LSTMモデル
が上昇温度の全体的な変化を捉えていることが
確認できる．一方，中温度域から高温度域の一
部では，一致線から離れた位置に分布する推定
値も見られた．また，実測値に対して推定値が
過大となる系列と，高温度域で過小となる系列
が確認された．このことから，LSTMモデルに
よる温度推定精度には，実験セットおよび温度
域による違いがあることが示された．
　テスト用データ 13セット，計 8,190点のうち，
実測上昇温度が 30 ◦C以上となる 6,610点を対
象としてRMSEを算出した．その結果，LSTM

モデルのRMSEは 3.72 ◦Cであった．全結合型
NNとの比較結果を Table 2に示す．

Table 2　 Comparison of RMSE for tempera-

ture rises of 30 ◦C or higher.

Model Epochs RMSE[◦C]

Fully connected NN5) 500 3.83

LSTM 500 3.72

4. 考察
本研究では，実測上昇温度が 30 ◦C以上とな

る領域に着目して，LSTMモデルの温度推定精
度を評価した．試料の初期温度は 37 ◦Cであり，
この領域は試料表面温度が約 67 ◦C以上に相当
する．熱変性を伴うレーザー加熱時の温度管理
を想定し，高温度域における推定精度を比較し
た．
　Table 2に示すように，LSTMモデルのRMSE

は 3.72 ◦C，従来の全結合型NNでは 3.83 ◦Cで
あり，LSTMモデルで約 0.11 ◦C低い値となっ
た．全結合型NNとLSTMモデルの学習対象パ
ラメータ数は，それぞれ 451,001および 453,937

であり，規模はほぼ同等である．ただし，今回
の結果は 1回の学習による比較であり，この差
のみからLSTMの優位性や時間履歴の利用によ
る効果を断定することはできない．

　Fig. 11，12に示した時系列結果では，LSTM
による推定値は実測上昇温度の変化をおおむね
追従した．一方，一部の時間帯では実測値との
差が見られ，Fig. 13においても一致線から離
れた推定値が確認された．特に，高温度域での
過小推定は，実際よりも低い温度を提示するこ
とを意味する．将来，本手法をレーザー出力制
御に適用する際には，RMSEによる評価と併せ
て，過小推定が生じる時間帯や誤差の大きさを
確認する必要がある．
　推定誤差が生じた原因は，今回の結果のみで
は特定できない．今後は，試料の部位や状態，バ
ンドルファイバ先端と試料との位置関係，レー
ザー照射位置と温度測定位置の対応などを確認
し，推定誤差との関係を検証する．また，実験
セットごとの高温度域における RMSEを算出
し，試料間の推定精度のばらつきを評価する．
　さらに，複数の乱数シードで両モデルの学習
を繰り返し，高温度域におけるRMSEの平均値
と標準偏差を比較することで，結果の再現性を
検証する．学習用実験セットの追加，入力系列
長およびLSTMユニット数の検討に加え，内部
状態を保持した逐次推定と処理時間の検証を進
める．

5. おわりに
本研究では，内視鏡下レーザー治療における

組織温度推定法の基礎検証として，反射光スペ
クトルとレーザー出力の時系列データから上昇
温度を推定するLSTMモデルを構築した．鶏む
ね肉を用いて取得した実験データを対象に，従
来の全結合型NNと同一のデータ分割で温度推
定精度を評価した．
　学習回数 500 epochsの条件において，テス
ト用データ 13セットのうち，実測上昇温度が
30 ◦C以上となる領域に対する LSTMモデルの
RMSEは 3.72 ◦Cであった．従来の全結合型NN

の 3.83 ◦Cに対して，約 0.11 ◦C低い値が得ら
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れた．ただし，今回の比較は 1回の学習結果に
基づくものであり，精度差の再現性については
追加検証が必要である．
　今後は，複数回の学習による結果の再現性を
確認するとともに，実験セットごとの誤差を分
析し，高温度域における推定精度の向上を図る．
さらに，逐次的な温度推定と処理時間の検証を
進め，レーザー照射中の温度モニタリングへの
適用を検討する．
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