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原著論文

SOM2およびCCA-SOMを用いた
顎顔面骨格形状と嚥下能力との関係性解析†

古賀 裕章＊１・古川 徹生＊２・升井 一朗＊３・堀尾 恵一＊２

本論文では，側頭部 X線画像より得られた形状データと嚥下機能との関連性を解析する手法を提案した．形状データと
の関連性について新たな知見を得るためには形状を情報損失なく比較分類が行いやすいデータとして表現することが必要
である．また，同一対象から X線画像と嚥下機能検査という異なる観測方法により得られたデータ集合間の関係性解析手
法が必要である．本論文では，SOM2 により輪郭線の量子化と対応点の取得を行うことで関係性解析のための形状表現を
行い，CCA-SOMにより 2種類のデータ集合で共通の潜在空間を持たせることで関係性解析を行った．提案手法により形
状データと嚥下機能検査データ間で共通の順番を持つマップを作成することができ，関係性を得ることができた．

キーワード：嚥下機能，SOM2，形状分類，CCA-SOM，関係性解析

1. はじめに
嚥下とは, 飲食物を飲み込む動作のことであり，舌や喉など
の複雑な協調動作によって実現されている．この嚥下の能力が
低下することを嚥下障害と呼ぶ．嚥下障害は，窒息や誤飲性肺
炎を引き起こす原因となる．嚥下障害は，上記の病気が死因や
Quality of Lifeの低下につながりやすい高齢者において特に問
題となっている．加齢による筋力低下は，嚥下の協調動作に関
連する舌骨上筋群においても起こる．これが，高齢者の嚥下障
害の一因である [1]．舌骨上筋群は舌骨・下顎骨・側頭骨に付
着している．それらの骨は嚥下時固定源として重要な働きをす
る．したがって，顎顔面骨格や舌骨の位置および形状は嚥下機
能に影響を与えることが推測される．また，嚥下時食べ物を送
り出す咽頭の形状も嚥下機能との関連性が高いと考えられる．
しかしながら，顎顔面骨格・舌骨・咽頭の構造的要因と嚥下機
能との関係性は未だ明らかになっていない．構造的要因と嚥下
機能の関係性が明らかになれば，機能検査に異変が現れない早
期の段階に嚥下障害に陥りやすい患者を発見し，適切なトレー
ニングを指導することで，嚥下障害を予防することができる．
構造的要因と嚥下機能との関係性解析にはまず，骨格や咽頭
の形状を比較分類しやすいデータとして表現する必要がある．
具体的には，各個体間で対応した同数の要素によって形状を表
す必要がある．本研究において，構造的要因から解析するため
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図 1 セファロの一例

の元データとして，側頭部 X線規格化画像（セファロ：図 1）を
用いた．美容外科や歯科などにおいて，セファロを評価する際
には特徴となる点間の距離の比や角度などの特徴量が用いられ
る [2]．しかしながら，このアプローチにおいては特徴量の選
定が必要となり，その特徴量内に含まれない情報は失われる．
本研究のように関係性を求めることを目的としており，関係性
が深い特徴量がわからない状況において，特徴量の選定は困難
である．そこで，我々は骨格や咽頭の輪郭線を多様体として学
習することで形状特徴量を用いない形状表現を実現する．大谷
らは SOMの応用手法である Topology-Free SOM（TFSOM）を
用い，形状のトポロジーによらない形状表現法を実現し，さら
に TFSOM を高階化した TFSOM×SOM を用いることで形状
特徴量を用いない分類識別を実現した [3]．本研究においては，
入力に使うセファロデータのトポロジーはあらかじめ分かって
いるため，TFSOMを用いる必要がない．大谷らのアプローチ
をもとにし，基本の SOMを高階化した SOM×SOM（SOM2）
を用いて形状表現を行う．
構造的要因と嚥下機能との関係性解析には同一個体群から

得られた 2 つのデータ集合間の関係を解析する手法が必要と
なる．該当手法として，正準相関分析（Canonical Correlation
Analysis：CCA）がある．CCAは，2つのデータ集合それぞれ
に線形合成変量を作成し，その変量の相関が最大となる重み
を求めることで，2つのデータ間で共通して含まれる情報を抽
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出し，関係性を解析する手法である．CCA のアルゴリズムを
応用し，SOM に導入したアルゴリズムが CCA-SOM である．
CCA-SOMでは 2つのデータの共通する潜在空間を抽出する．
共通する潜在空間やそれを得るために用いた変換行列から関
係性を求める．本研究では，関係性解析の一方の入力として
SOM2 による形状表現をもとにしたデータを用いるため，同じ
SOMの応用手法である CCA-SOMを用いることは，データ構
造の観点から見て理にかなっている．SOM2 による形状表現結
果は，学習後の下位の SOMに表れる．CCA-SOMの入力とし
て形状表現結果を用いる際は，SOM2 における上位の SOMの
入力とする手順と同様の手順で容易に前処理が可能である．
本研究は，SOMの拡張手法を組み合わせ，発展させること
で同一対象が持つ形状情報とその他の性質情報間の関係性を明
らかにするものである．

2. 形状表現
2.1 SOM2 による形状表現

SOM2 は SOM を高階化した手法である [4]．SOM2 は下位
の SOM（1st SOM）と上位の SOM（2nd SOM）を持つ．1st
SOM によって分類や量子化などをした結果を 2nd SOM に
よって分類する．2nd SOM の参照ベクトルの学習結果を 1st
SOMの初期値として改めて学習することで，2nd SOMにおい
て対応している要素をもとにした分類ができる．SOM2 による
形状表現は SOMによる量子化・多様体学習と高階化による対
応点の取得により実現する．SOMによる量子化・多様体学習
により輪郭を一定数の点の座標集合とすることで形状を表現す
る．高階化によってその座標集合それぞれが比較する個体間で
同じ部位を示す点（対応点）となるように学習させる．SOM2

においてはその後対応点の比較により勝者決定・自己組織化を
行うが，本研究においては，その部分は用いない．本研究でメ
インとなる形状表現の結果は，一定数の対応点によって図形を
表現している SOM2 学習終了後の 1st SOMの参照ベクトル群
である．

2.2 セファロデータの形状表現
本研究で用いるデータは，セファロデータである．セファ
ロデータから下顎骨・咽頭前部・咽頭後部・舌骨の 4 部位に
該当する輪郭線を手動で抽出する．各部位の輪郭線をドット
の座標集合として取得する．各部位の位置関係によりセファ
ロデータの輪郭線は様々なトポロジーをとる可能性がある．
TFSOM×SOMを用いれば，トポロジーに囚われない形状表現
が可能である．しかしながら，本研究においては部位ごとに分
離して形状表現を行うことで，単純な線状と環状のトポロジー
の組み合わせとして処理することができる．単純で既知なトポ
ロジーであれば，SOM2 による形状表現が可能である．1被験
者につき 4 つの 1st SOM を用いそれぞれの部位を学習し，そ
の 4つの 1st SOMの学習結果を結合し，2nd SOMの入力デー
タの一つとする．図 2がセファロデータの形状表現のイメージ
図である．

図 2 セファロデータの形状表現のイメージ図

2.3 Affine変換による回転・スケール変化・位置ずれ
の補正

セファロの撮影時，イヤーロッドにより頭部の固定を行う．
しかし，完全に固定できるわけではなく，側頭部形状の回転や
スケール変化は起こり得る．また，骨格の全体的なサイズは体
格に影響を受ける．そのため，多くのセファロを使用した分
析・診断においては，角度や長さの比率など回転やスケール変
化・位置ずれに頑健な特徴量が用いられる．単純な SOM2 に
よる形状表現は回転やスケール変化に対応していない．薬師寺
らは，2nd SOM の入力にそれぞれに対して適切な affine 変換
を行い，それを学習することによって，affine不変の SOM2 を
実現した [5]．この時の適切な affine 変換とは，誤差が最小と
なるようなパラメータを推定したものである．この手法によ
り，回転やスケール変化・位置ずれに対応した形状表現を実現
した．薬師寺らは，入力の全対応点をもとにパラメータの推定
を行い，形状全体が一致するように affine 変換を行っている．
撮影時のぶれや体格による個人差はこの手法によって緩和でき
る．しかしながら，顎の大きさや咽頭の幅など嚥下能力と関係
性を持つ可能性のある特徴を過剰に補正してしまう．そこで，
我々は咽頭後部のみをもとに適切な affine変換のパラメータを
推定し，そのパラメータをもとに全対応点に affine変換を行い
学習させるという手法を行った．これにより，咽頭後部を基準
部位としてサイズ・角度・位置合わせを行い，嚥下能力と関係
の低い要素のみ補正を実現した．

3. CCA-SOMによる関係性解析
CCA-SOM は 2 つの潜在空間が一致した潜在空間 Z となる

ように勝者決定時のそれぞれの距離尺度（Metric）を変更する
アルゴリズムである．Metric を変更するために，Metric 行列
を用いる．データ X と Y の関係性を解析する場合，推定した
潜在変数が一致するような X に対するMetric行列 Aおよび Y
に対する Metric行列 Bと潜在変数，写像を推定したい．潜在
変数 ζl∗n からデータ xn への写像を ul∗n，潜在変数 ζk∗n からデー
タ yn への写像を vk∗n としたとき，評価関数

F =
1
N

∑
n

|Auk∗n − Axn |2 +
1
N

∑
n

|Bvk∗n − Byn |2, (1)

s.t .| det A| = const, | det B| = const

が最小となるMetric行列 Aおよび Bを求めることで，潜在変
数を一致させる．この評価関数には推定を行う行列が 2 つあ
る．したがって，最小化を行う際は行列 Aを固定して，評価関
数 F が最小になるように行列 Bを推定し，次に行列 Bを固定
して，評価関数 F が最小になるように行列 A を推定する．A
および B の初期値は，単位行列である．評価関数 F が収束す
るまで交互に推定を行う．

518 Vol.30 No.2



SOM2 および CCA-SOMを用いた顎顔面骨格形状と嚥下能力との関係性解析 3

具体的には，以下の 4stepを終了条件を満たすまで繰り返す．
（Step 1）Metric行列 Aを用いてデータ X を SOMで学習し
て潜在変数 zを推定する．
（Step 2）Step 1で推定した潜在変数を教師として，データ Y
のMetric行列 Bを推定する．
（Step 3）Metric行列 Bを用いてデータ Y を SOMで学習し
て潜在変数 zを推定する．
（Step 4）Step 3で推定した潜在変数を教師として，データ X
のMetric行列 Aを推定する．
終了条件はMetric行列 Aまたは Bの収束である．具体的に
は，Step 2または Step 4において推定されたMetric行列 Aま
たは B が以前推定した同行列と一致していた場合，その Step
で学習を終了する．
各ステップの詳細を以下に述べる．

Step 1 Metric 行列 A を用いてデータ X= (x1, x2, . . . , xN ) を
SOM で学習して潜在変数 z を推定する．SOM の学習自
体は一般的な SOMと同様である．ただし，勝者ユニット
の決定の際にMetric行列 AによるMetricの変更を行う．
勝者ユニットの決定

z∗n = ζk∗n = arg min
k

|Auk − Axn |2 (2)

事後分布の推定

rnk = C exp
(
− d(z∗n，ζk )

2δ2

)
(3)

δ = δmin + (δmax − δmin ) exp
(
− t
τ

)
(4)

参照ベクトルの更新

uk =

N∑
n

rnk xn

N∑
n

rnk

(5)

ここで z∗n は n 番目のデータベクトル xn に対する勝者ユ
ニットのインデックス，rnk は xn に対する勝者ユニット
を中心とし近傍関数から求めた事後分布である．d(・,・)は
ユニット同士のマップ上での距離を示す．δ は近傍関数に
用いる分散であり，学習回数 t が進むにつれ初期値 δmax

から最終値 δmin に時定数 τ に従い変化する．以上を学習
が収束するまで繰り返す．

Step 2 Step 1 で推定した潜在変数を教師として，データ Y の
Metric行列 Bを推定する．評価関数 F の最小化を行うこ
とにより，Metric 行列 B を推定するが，Step 2 において
は，行列 A を固定する．それにより，評価関数 F の最小
化は，以下の評価関数

Fb =
1
N

∑
n

|Bvk∗n − Byn |2, s.t .| det B | = const (6)

の最小化と考えることができる．ここで，データ Y と写像
vk の誤差ベクトル ebn と誤差の共分散行列 Sb を

Sb =
1
N

∑
n

ebneT
bn (7)

ebn = yn − vk∗n (8)

とすることで，(6)式を

Fb =
1
2

Tr[BSbBT], s.t .| det B| = const (9)

と変形することができる. Fb にラグランジュの未定乗数
法を適用すると，Metric行列 Bは

B = S−
1
2

b
(10)

と求めることができる．

Step 3 Metric 行列 B を用いてデータ Y= (y1, y2 . . . yN ) を
SOM で学習して潜在変数 z を推定する．Step 1 と同様
の手順である．
勝者ユニットの決定

z∗n = ζl∗n = arg min
l

|Bul − Bxn |2 (11)

事後分布の推定

rnl = C exp
(
− d(z∗n，ζl )

2δ2

)
(12)

δ = δmin + (δmax − δmin ) exp
(
− t
τ

)
(13)

参照ベクトルの更新

vl =

N∑
n

rnl xn

N∑
n

lnl

(14)

rnl は yn に対する勝者ユニットを中心とし近傍関数から
求めた事後分布である．以上を学習が収束するまで繰り
返す．

Step 4 Step 3 で推定した潜在変数を教師として，データ X の
Metric行列 Aを推定する．評価関数 F の最小化を行うこ
とにより，Metric 行列 A を推定するが，Step 4 において
は，行列 B を固定する．それにより，評価関数 F の最小
化は，以下の評価関数

Fa =
1
N

∑
n

|Aul∗n − Axn |2, s.t .| det A| = const (15)

の最小化と考えることができる．ここで，データ X と写
像 uk の誤差ベクトル ean と誤差の共分散行列 Sb を

Sa =
1
N

∑
n

eaneT
an (16)

ean = xn − ul∗n (17)

とする．Step 2 と同様の処理を行うことで Metric 行列 A
は

A = S−
1
2

a (18)

と求めることができる．

2018/4 519



4 知能と情報（日本知能情報ファジィ学会誌）

図 3 SOM，SOM2およびAffine SOM2による形状表現の比較

4. 実験と考察
4.1 セファロデータの形状表現実験
4.1.1 実験条件
本実験の被験者は，日常生活はほぼ自立しており，独力で外
出できる 65 歳以上の高齢者 17 名である．重度の嚥下障害を
患っている被験者は含まれていない．

4.1.2 結果と考察
図 3はセファロデータを SOM，SOM2 および本論文の提案
手法である affine変換を導入した SOM2（Affine SOM2）のそれ
ぞれで形状表現した結果の一例である．図中の番号は量子化さ
れた 50点に振られた番号であり，形状の比較を行う際は同じ
番号同士の座標を比較する．入力である輪郭線と比較すると，
SOM，SOM2，Affine SOM2 すべて手法において 50点で形状
を表せていることがわかる．しかしながら，SOMにおいては，
被験者間で同じ位置にある点の番号が一致していない．SOM2

および Affine SOM2 においては，被験者間で同じ位置にある点
の番号が一致しており，高階化によって，比較可能なデータと
して形状が表現できていると言える．また，Affine SOM2 の結
果を見ると，affine変換の導入により，咽頭後部（番号：1～17）
の位置や角度を合わせる調整が実現できている．Affine SOM2

により回転・スケール変化・位置ずれに対応し，一定数の対応
する点による形状の表現が実現ができたといえる．

4.2 関係性解析のシミュレーション
SOM2 による形状表現および CCA-SOM による関係性解析
の有効性を見るために人工データを用いてシミュレーションを
行った．

4.2.1 実験条件
形状データの入力として，図 4に示す 12個の図形を使用し
た．3 種類の形状（丸，四角形，三角形）に対し，位置移動，
回転，縮小を行ったものである．このデータに対し，SOM2 を
用い，形状表現を行う．一方で，12 個の図形それぞれに対し

図 4 シミュレーションに用いた図形データ

図 5 Simple SOMによるシミュレーション結果：U-matrix

図 6 CCA-SOMによるシミュレーション結果：U-matrix

てドット数，頂点数，重心 x 座標という特徴を求める．ドット
数は主に図形の大きさに影響を受ける特徴である．頂点数は主
に図形の形状（丸，四角形，三角形）に影響を受ける特徴であ
る．丸の頂点数は 0 とした．重心座標は主に図形の位置に影
響を受ける特徴である．この 3項目に加え，図形と全く関連の
ない乱数を加えた 4項目 ×12個のデータを特徴データとした．
CCA-SOMを用い，SOM2 により形状表現されたデータ（形状
データ）と特徴データとの間の関係性解析を行った．

4.2.2 結果と考察
まず，CCA-SOM を用いずに形状データと特徴データそれ

ぞれを SOM で自己組織化した結果を図 5 に示す．図 5 は
U-matrix と呼ばれる結果表示方法であり，データ間の類似度
を配置と色によって表現したものである．色は配置間の距離を
表したものであり，距離が近いほど類似度が高い．同じ位置に
配置されたデータが最も類似度が高いことを示している．形状
データの U-matrix を見ると，形状ごとにひとまとまりとなっ
ており，特徴データの U-matrixを見ると，重心 x 座標や形状
を反映した配置となっている．それぞれの U-matrix において
はデータを反映した妥当な配置となっているが，2データ間で
関係性解析や共通する要素の抽出は不可能である．
次に，CCA-SOM を用いて，形状データと特徴データを自

己組織化した結果を図 6 に示す．図 6 から，CCA-SOM にお
いて，形状データと特徴データの U-matrix において配置が一
致していることがわかる．CCA-SOM により共通の潜在空間
が得られているといえる．形状データの U-matrix は，Simple
SOMにおいては三角形-丸-四角形という配置だったものが，特
徴データの頂点数の影響を受け，CCA-SOM において丸-三角
形-四角形という配置となったと考えられる．図 7 は特徴デー
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図 7 特徴データ各項目のマップに与える影響

タの各項目が結果に与える影響を Metric 行列から求めたもの
である．頂点数の与える影響が大きく，形状データと特徴デー
タ間で共通する形状を示す項目が頂点数であるという結果を
CCA-SOMが求めることができたことを示している．ドット数
や重心 x 座標に関しては，affine変換を導入することで影響を
少なくした回転・スケール変化・位置ずれに関する項目であっ
たため，影響度が少なくなっていると考えられる．U-matrixの
配置や各項目の影響度から関係性解析が行えることを示す結果
である．
これらの結果から SOM2および CCA-SOMを用いることで，
同一対象が持つ形状情報とその他の性質情報間の関係性解析を
実現できるといえる．

4.3 嚥下能力の関係性解析実験
SOM2 および CCA-SOM を用いて，構造的要因と嚥下機能
との関係性解析を行った．

4.3.1 実験条件
CCA-SOM の入力として，同一被験者群の 2 種類のデータ
群を用いる．1つが形状データ群であり，もう 1つが検査デー
タ群である．被験者は，4.1 節と同一である．形状データは，
4.1節で得られた SOM2 による形状表現の結果のうち，学習終
了後の 1st SOM 参照ベクトル群である．形状データは対応点
ごとに平均 0，分散 1になるように標準化を行う．検査データ
は，問診 3種とオーラルディアドコキネスシス（OD）3種と反
復唾液嚥下テスト（Repetitibe Saliva Swallowing Test : RSST）
の計 7項目からなる．問診は，各被験者に Q1「半年前と比べ
て，硬いものが食べにくくなったか」を 4段階尺度，Q2「お茶
や汁物等でむせることがあるか」を 4段階尺度，Q3「口の渇き
が気になりますか」を 5段階尺度で評価して回答してもらった
ものである．ODは，被験者に「パ」，「タ」，「カ」の単音節を
それぞれ 5秒ずつにできる限り発音してもらい，その発音回数
を測定したものである．RSSTは，30秒間にできる限り数多く
唾液を飲み込んでもらい，その回数を測定したものである．こ
れらの検査は嚥下機能を評価する一般的な指標として使われて
いる．検査データは検査項目ごとに平均 0，分散 1になるよう

図 8 Simple SOMによる結果：U-matrix

図 9 CCA-SOMによる結果：U-matrix

図 10 検査データの要素マップ

に標準化を行う．

4.3.2 結果と考察
まず，CCA-SOMと同条件での形状データおよび検査データ

それぞれに SOM を用いた場合の U-matrix を図 8 に示す．も
ちろんこれらの結果は形状データと検査データをそれぞれ独立
に解析した結果であり，互いを考慮した結果ではないため，2
つのマップ上で同一被験者の位置や同ユニットに配置される被
験者の組み合わせにほとんど関連性が見られない．
次に CCA-SOM によって得られた形状データと検査データ

の結果を U-matrixで表示したものを図 9に示す．図 9からわ
かるように今回のデータでは被験者 IDのマップ上の位置を 2
つの U-matrix で完全に一致させることができなかった．しか
しながら，形状データのマップで左端に位置していた被験者 8
が検査データのマップにおいて右隣に移動，形状データのマッ
プで右端に位置していた被験者{1，14，15，16}が検査データ
のマップにおいて左隣に移動していると見ることができる．ま
た，被験者間の距離の違いはあるものの順番に関しては入れ替
わりは起こっていない．つまり，CCA-SOMにより形状データ
と検査データ双方を考慮した関係性を示す順番を得ることがで
きたと言える．
得られた結果について詳細に考察する．図 10は検査データ

の各要素の値がどのように配置されているかを見る要素マップ
である．CCA-SOMを用いた場合，検査データ単独で SOMを
用いた場合と比べて OD 3種および RSSTの要素マップが滑ら
かに変化している．また，嚥下機能を評価する値として見た場
合，これら 4 項目において右端が最良，左に向かうにつれ悪
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図 11 検査データ各項目のマップに与える影響

図 12 CCA-SOMにより得られた形状マップ

化するという配置となっていることがわかる．これら 4 項目
は，嚥下能力を定量評価する際に一般的に用いられている指標
である．この結果から，今回得られた検査データのマップは嚥
下能力を表したものであるといえる．また，検査データのマッ
プと同様の順番を持った形状データのマップについても，嚥下
能力の情報を十分に含んだものとなっていると考えられる．さ
らに，形状データのマップ上においても，嚥下能力が低い被験
者は左に，高い被験者は右に配置されているといえる．今回得
られた形状データのマップ上の左右に配置されたデータを比べ
ることで，嚥下能力と形状データの関連性が明らかにできると
考えられる．次に，検査データのMetric行列から考察を行う．
図 11は検査データの各項目が結果に与える影響をMetric行列
から求めたものである．図 11より「パ」をはじめとする OD3
種の影響度が高く，次いで RSST の影響度が高いことがわか
る．検査データの要素マップの考察の際も述べたように，この
4 項目は嚥下能力を定量評価する際に用いられる指標であり，
これらを重視して得られたマップは，嚥下能力を評価するもの
となっていると考えられる．
形状のマップについて詳細に考察する．図 12は各ユニット
の参照ベクトルから形状を復元したものである．形状の復元は
形状表現を用いることによって可能になったものである．今回
は復元された形状の一部の要素から形状特徴量を抽出し，嚥下
能力との関連性について考察する．今回用いた形状特徴量は
図 13 に示す．まず，1 つ目の形状特徴量は舌骨の縦方向の位
置である．比較結果を表 1 に示す．表 1 より舌骨の縦方向の
位置は左の形状ほど上部に位置し，右の形状ほど下部に位置す
ることがわかる．復元された形状において舌骨の縦方向の位置
がマップの左右で滑らかに推移していることから今回得られた
マップの配置と舌骨の縦方向の位置は関連性が高いと考えられ
る．さらに検査データの要素マップより嚥下能力が低い被験者
ほど左に配置されているので，舌骨の位置が上部にあるほど嚥
下能力が低いという関係性を得ることができる．舌骨は，安静
時舌骨下筋群により下部に固定されている．嚥下時，舌骨が舌

図 13 考察に用いた形状特徴量

表 1 CCA-SOM により得られたマップにおける各ユニット
の形状特徴量（ユニット番号は図 12と対応）
ユニット番号 1 2 3 4 5

舌骨の縦位置 [pixel] 52.0 53.3 56.4 76.4 80.4
咽頭部の幅 [pixel] 36.4 33.8 27.2 28.2 28.4

骨上筋群により前上方へ挙上されることで食物を咽頭へ送り出
している．舌骨が標準と比べて下部にあるということは，舌骨
下筋群が弱り，舌骨が固定できていないのではないかと考えら
れる．舌骨周辺の筋肉が弱ることは，嚥下能力の低下につなが
ると考えられ，舌骨の位置が嚥下能力と関連性が高いことは十
分に考えられる．2つ目の形状特徴量は咽頭部の幅である．表
1より左に配置された形状においては咽頭部の幅が広い．咽頭
部の幅が広いことと嚥下能力が低いことは関係性があると考え
られる．咽頭まで送られた食物は咽頭が上から下に絞り出すよ
うに収縮することで食道に送り出される．咽頭の幅が広いと，
食物を送り出す際，より収縮する必要がある．咽頭の収縮によ
り食物が送り出される力の低下が嚥下障害につながると報告さ
れている．収縮が足りず，食物が十分に送り出せずに残留し，
嚥下障害につながる．咽頭の幅が広い人は，食物残留による嚥
下障害の危険性が高いのではないかと考えられる．また，咽頭
の幅が広いことは老化による筋力低下や筋肉弛緩が原因である
可能性も考えられる．加齢とともに咽頭腔が拡大していたとい
う報告もされている [6]．嚥下にかかわる筋肉の老化の一端が
咽頭幅の拡大に表れていると考えられる．

5. おわりに
SOM の拡張手法である SOM2 と CCA-SOM を用いること

で顎・咽頭部・舌骨の位置や形状といった構造的要因と嚥下機
能との関係性解析を行った．その結果，嚥下能力の指標とされ
る OD および RSST と関連性が高い配置の形状データのマッ
プを得ることができた．形状データのマップは，各ユニットの
参照ベクトルから復元した形状群を持っている．つまり，嚥下
能力と関連性が深い配置に並んだ形状群を得ることができた．
同一対象から得られた形状データとその他の性質データの関係
性解析は医療画像解析をはじめとする多くの応用が考えられ
る．形状データを事前情報なくまた情報を損なわずに比較可能
なデータとし，他のデータとの関係性を求めることができたと
いうことは大きな意味を持っていると考えられる．
今回用いたデータは被験者が 17名と少ない．汎用性や妥当

性の高い関係性を求めるためにはより多くのデータが必要とな
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る．特に，問診のデータに関しては多様性が低く，CCA-SOM
において，問診データが重視されないという結果の一因となっ
ているのではないかと考えられる．本研究においては，関係
性を求めることに重きを置き，全データを用い CCA-SOM で
マップを作製した．今後多くのデータを取得できた際には，学
習用データとテスト用データに分け，汎用性や妥当性の検証を
行う必要がある．
今回用いた形状データは，側頭部 X 規格化画像をもとにし
たものである．これは 2次元画像であるが，今回解析しようと
した構造的要因は 3次元の構造を持っている．より詳細な関係
性を解析するためには 3次元の画像が必要となってくる．しか
しながら，3 次元 CT や MRI は本研究の応用先としている将
来の嚥下機能の予測や他検査との同時計測としては適さない．
詳細な関係性解析と簡易の関係性をもとにした応用は別のアプ
ローチとして進めていく必要がある．
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Relationship Analysis Between Cephalometric Radiograph Shape and Swallowing Ability Using SOM2 and CCA-SOM
by

Hiroaki KOGA, Tetsuo FURUKAWA, Ichiro MASUI, and Keiichi HORIO

Abstract:
In this paper, we propose a method of a relationship analysis between cephalometric radiograph shape data and swallowing ability

data. In order to acquire new knowledge of the relationship, the shape should be represented without missing features. In addition,
a method of the relationship analysis between two data sets which are observed by different ways, an X-ray image and swallowing
ability tests. Quantization and correspondence of points by SOM2 are employed for shape representation. A common map of
CCA-SOM are employed for the relationship analysis method. The propose method provides relationships between cephalometric
radiograph shape and swallowing ability.

Keywords: swallowing ability, SOM2, shape classification, CCA-SOM, relationship analysis
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