
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

生体骨組織における骨髄腔画像のウェーブレット変換を用い
た骨髄腔領域の認識手法
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概要：生体イメージング技術の向上により生体内の細胞の動態を動画像として観察が可能となり，疾病の
メカニズム解明や創薬等への応用が期待されている．これらの応用のためには，細胞画像から特定領域を

抽出したり，細胞の特定の動きを検出する必要がある．また，膨大な数の画像に対して一定の基準で領域

分割や細胞の検出を行うためには計算機での処理が必要である．本稿では，その一例となる二光子励起顕

微鏡を用いた骨髄腔画像の骨髄腔の領域分割手法を検討する．このような画像を解析する際には，時系列

画像の時間情報を必要としない認識手法を確立することが好ましい．そのため，本研究では骨髄腔画像に

映り込む染まり方への模様に着目し，ウェーブレット変換を用いて特徴量の検出を行い，骨髄腔の認識を

行う方法を検討する．本稿で提案した手法を用いることで，対象画像においておおむね抽出に成功した例

を確認した．
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1. はじめに

生体イメージング技術の向上により，様々な生体内の細

胞の動態の「生きたまま」「より局所的な」「より深い」観測

が可能となり，疾病のメカニズムの解明，創薬等の重要な

知見が得られることが期待されている．最新の生体イメー

ジング技術の一つに二光子励起顕微鏡があり，骨組織内部

の動画像の撮影が可能となった．骨髄腔は硬い石灰質に囲

まれた骨組織内部にあり，生きたままでの観察が困難で

あったが，二光子励起顕微鏡によって生体内の血管に血液

が流れる様子や骨髄腔内の細胞の動態を映像として得られ

るようになった．骨の破壊や再生に関わっているとされる

破骨細胞や骨芽細胞の動態には未だ未知であることが多い

が，この生体画像にはこれらの細胞の挙動に関して多くの

知見が含まれていると考えられる．これらのメカニズムの

1 大阪大学大学院情報科学研究科
Graduate School of Information Science and Technology, Os-
aka University

2 大阪大学サイバーメディアセンター
Cybermedia Center, Osaka University

3 大阪大学大学院医学系研究科
Graduate School of Midicine, Osaka University

4 大阪大学免疫学フロンティア研究センター
Immunology Frontier Research Center, Osaka University

解明により，骨粗しょう症等の疾病の原因の解明に繋がる

ことも期待される．Kikutaらはこのイメージング技術を

用いて，破骨細胞が「骨の表面に存在するが骨の破壊をす

る破骨細胞（R型）」と「骨の表面に存在するが骨の破壊を

しない破骨細胞（N型）」の発見に成功した [1]．このよう

な生体画像からさらに多くの知見を得るためには，手作業

による画像の解析ではなく，大量の動画像から特定の領域

や細胞の動態を自動的に検出する手法が求められている．

二光子励起顕微鏡は，対象となる細胞を直接撮影する方

法ではなく，投与された蛍光物質を撮影することで間接的

に血管，細胞や骨髄腔を観測する手法である．そのため，

分析上重要な組織は画像内で同一色で得られるため，画像

の認識には領域分割が必要となる．これらは人の目による

と輝度値や時間変化による画像の差分の確認，染み出し時

に現れる骨髄腔の模様等で組織の判断が行われる．本稿で

は，現れる模様等の情報を中心に画像特徴量を抽出し，機

械学習を用いて領域分割する手法を検討する．

2. 関連研究

バイオイメージング技術の発達により様々な分野で生体

細胞画像を大量に得ることが可能となり，それに伴って細
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図 1 本研究の対象とする生体画像

胞画像処理に関する研究も進められている．近年の代表的

な研究対象としてセルトラッキングが挙げられる．藤崎ら

は，ノイズが多くカラー情報がない細胞内動画像の追跡を

行った [2]．Meijeringらは様々な手法の調査の後らは様々

な手法の調査の後，セルトラッキングに関して画一的な処

理方法はないと結論付けている [3]．トラッキングは，単

純な移動追跡のみならず，細胞融合や細胞分裂により複雑

な変化が起こるために非常に困難である．このような細胞

分裂などに対応可能な方法も，広く研究されている．一例

として，Liらは細胞分裂を検出できる手法を提案してい

る [4]．

二光子励起顕微鏡で得られた生体画像解析に関する研究

として，Oliveieriらの研究が挙げられる [5]．リンパ球に

関する生体イメージに対し，細胞のトラッキングを行う方

法及びツールを提案している．

得られた画像に対する処理だけではなく，撮影される顕

微鏡に焦点を当てた研究も存在する [6]．この研究では，顕

微鏡から得られた画像について直接解析を行うのではな

く，顕微鏡の特性のモデル化し，顕微鏡画像をさらに単純

化している．これにより，位相差顕微鏡に関して，閾値だ

けでセグメンテーション可能な程度での画像の単純化に成

功している．

以上に示すように，撮影対象画像の複雑性のみならず，

その画像が得られる顕微鏡の特性といった多様な問題が存

在するため，画一的な方法のみで解析を行うことは困難で

ある．本研究の対象とする二光子励起顕微鏡を用いた骨組

織に関する生体画像の解析手法に関し，我々の研究グルー

プはこれまで画像セグメンテーション法の一つであるグラ

フカット法を用いた領域分割手法を提案してきた [7,8]．こ

れらの方法はいずれも，撮影動画像の時間方向の変化を考

慮に入れたものであり，時系列データが存在する前提の手

法であった．本研究では，任意のフレームの画像が与えら

れた場合に正しく認識するため，認識基準の一つとなる領

域の模様の違いに着目して，画像の特徴量を用いて学習を

行う手法を検討する．

3. 提案手法

本研究で対象とする生体画像の例を図 1に示す．画像

には主に骨，血管，骨髄腔の部位が含まれる．画像は二光

図 2 時間経過による生体画像の移り変わり

（左から右へ時間が経過）

子励起顕微鏡を用いて撮影されており，撮影時にマウスの

頭部の骨組織の血管に蛍光物質 FITC (fluorescein isothio-

cyanate)を投与して撮影を行う．緑色で示されている蛍光

物質は骨組織内部で血管上に多く流れるが，図 2に示すよ

うに時間経過により骨髄腔領域にも徐々に染み出す．その

ため，初期フレームにおいては血管領域の輝度値は高いが，

時間の経過とともに血管領域と骨髄腔領域の輝度値は近づ

いていく．単純な輝度値のみを用いたセグメンテーション

法では，時間が十分に経過した場合に骨髄腔領域と見分け

がつかない問題が発生する．また，時系列画像が与えられ

た場合は時間変化の情報を用いることが可能となるが，時

間に関係なく与えられた任意のフレームを認識できること

が好ましい．

図 2の左と右の画像を比較すると，骨髄腔である部分に

は輝度値の増加が見られるが，血液の染まり方は一様では

なく模様が現れており，血管上の模様とは異なることが見

受けられる．この模様は蛍光画像の特徴として多くの画像

で共通に見られる．そこで本研究では，骨髄腔に現れる模

様を特徴量に用いて検出し，機械学習を用いて分類を行う

方法を検討する．ただし，輝度の値等も特徴として利用可

能であると思われるので，これらも総合した特徴量も検討

する．模様の検出には様々なウェーブレットを用いて特徴

量の抽出を行う．領域分割は血管と骨髄腔の間で行われる

ため，その結果を 2クラス分類可能な機械学習の手法とし

て SVMを用いて学習を行い，結果を議論する．

3.1 ウェーブレット変換

関数 f(x) に対する二次元連続ウェーブレット変換は，

Tf (a, b, θ) =

∫
R2

f(x)
1

a
ψ̄(r−θ(

x− b

a
))dx (1)

ただし，

rθ =

(
cos(θ) − sin(θ)

sin(θ) cos(θ)

)
θ ∈ [0, 2π) (2)

と表される．ここで，ψはマザーウェーブレットであり，a

(a ∈ R+)はスケールパラメータ，b (b ∈ R2)はシフトパ

ラメータである．ψ̄は ψの共役であることを表す．ウェー
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ブレット変換には離散ウェーブレット変換と連続ウェー

ブレット変換が存在するが，画像特徴量抽出に適した連続

ウェーブレット変換を用いる．ただし，二次元画像データ

について連続ウェーブレット変換を用いると計算量が大き

くなりすぎることから，高速ウェーブレット変換が用いら

れる．スケールパラメータ aを固定することで，式 ( 1)の

ウェーブレット関数は入力信号とマザーウェーブレットの

畳み込みの形となるため，畳み込み定理が利用可能となり，

フーリエ変換を利用した高速演算が可能となる．スケール

パラメータについて連続性が失われるが，複数のスケール

パラメータを利用することで疑似的に複数のスケールにつ

いて検査することが可能である．

3.2 提案手法の概要

提案手法では，画像の全ての点を均等に扱うため，各画

像の点ごとに特徴量を抽出し，特徴量ベクトルとする．特

徴量としては，ウェーブレット変換以外に，輝度値，モー

メント等も用いることで精度を高められると考えられる．

以上のことから，ウェーブレットに加えてモーメントや輝

度値を利用した特徴量に関しても検討を行う．

連続ウェーブレット変換に用いるスケールパラメータ a

は，複数のパラメータの組み合わせを試し，それぞれを特

徴量とする特徴ベクトルを用いる．輝度やモーメントを利

用する場合は，このベクトルにそれぞれの情報を加える．

また，血流や模様の方向等に有益な特徴があることも考

えられるが，本稿では方向性を考慮しない特徴量を用いる

こととした．そのため，ウェーブレット変換に与える角度

θについては，複数の角度を与え，全ての結果について足

し合わせることとする．

また，データセットごとに単位距離ごとの画素数が異な

るため，データセットごとに同一のスケールパラメータを

用いるべきではない．そこで，ベースとなるスケール aと，

データセット D における長さ 50µmの画素数を PD とし

て，スケールパラメータは乗算を行った a · PD を用いる．

用いるマザーウェーブレット及びスケール，画素数等のパ

ラメータは様々なものを試し，探索を行う．

以上，全てのデータセット，フレームごとにランダム

な点を複数抽出し，それぞれの点の特徴ベクトルを求め，

SVMを用いて識別を行う．

3.3 実装

対象としている生体画像は，二光子励起顕微鏡で生きた

ままの生体を観測しているため，脈拍等によって位置ず

れが発生する．本研究では，事前に画像処理支援環境 Im-

ageJ [9]のプラグインとして実装されている Turboreg [10]

と Stackreg [11] を用いてあらかじめ画像の位置合わせを

行う．Stackregは Turboregを間接的に利用し，その自動

位置合わせアルゴリズムである Translationを用いて，目

画像番号 1 画像番号 2

画像番号 3 画像番号 4

図 3 評価実験に用いた骨髄腔画像（スケールバー : いずれも 100µm）

視で問題無く位置合わせが行われていることを確認した．

また，撮影された蛍光物質は単一チャンネルに現れるため，

蛍光物質が撮影されている緑チャンネルを取り出し，グレ

イスケールの画像として処理を行う．

具体的に，下記の手順に従う．

• データセットの区別なく，データ中の全ての画像それ
ぞれについて下記の処理を行う

• 画像に対して高速ウェーブレット変換を行う（この際，
スケールパラメータはデータセットごとに算出される

a · PD を用いる）

• 各画像ごとにランダムな点を複数選び出し，その点に
おける特徴ベクトルを算出する

• 全ての特徴ベクトルをデータを結合して訓練データを
作成する

• 交差検定のためにデータを分割する
• SVMのカーネルスケールとコストパラメータを最適

化するため，それぞれに 15通りの初期値を生成する

• パラメータの初期値それぞれについて交差検定を行
い，交差検定損失関数を求める

• パラメータ初期値から，交差検定損失関数が最小化と
なるパラメータを探索する

• 15通りのうち，最も損失の小さいものを SVMのパラ

メータとして選択し，最終的な識別器として出力する

この手順において，ウェーブレットの種類及びスケールパラ

メータの組み合わせに関して探索を行う．また，輝度やモー

メントをウェーブレットの特徴ベクトルに付け加える場合も

考える．モーメントM を利用する場合は，ウェーブレット

の特徴ベクトルに，M10,M01,M20,M11,M02の 5次元のベ

クトルを付け加えることとした．特徴量抽出のサンプルと
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図 4 専門家により作成された真値の例（画像番号 2）

表 1 評価実験に用いた骨髄腔画像の詳細

画像解像度 フレーム数 骨髄腔の数

画像番号 1 752×752 7 6

画像番号 2 1,059×1,000 15 6

画像番号 3 958×1,000 22 4

画像番号 4 1,001×1,000 13 12

して選択された点 (px, py)に対して、px−10 ≤ x ≤ px+10

及び py−10 ≤ y ≤ py+10の領域においてそれぞれのモー

メントを算出する．用いる θは π/4ごとに 8方向とし，前

述の通りこれらを足し合わせる．SVMのカーネルは RBF

カーネルとし，交差検定の分割数は計算量と精度の兼ね合

いから 15とした．また交差検定の損失関数は最小二乗誤

差を用い，関数の最小化には Nelder-Mead のシンプレッ

クスアルゴリズムを用いた [12]．

以上の実装には，MATLAB R2014a を用い，画像処理に

は Image Processing Toolbox，SVM には Statistics Tool-

box，またウェーブレット変換には Wavelet Toolbox を用

いた．

4. 評価

評価実験では，スケールとフレーム数がそれぞれ異なる

時系列画像を 4 セット用いた．これらの画像のうち，そ

れぞれ先頭のフレームと骨髄腔の位置を表したものを図 3

に，これらのデータの詳細を表 1に示す．また評価対象と

して，これらの画像それぞれについて専門家が手動で領域

分割を行ったデータを真値として用いる．画像 2に対する

真値の例を図 4に示す．

これらについて本手法を適用して識別器を出力する．こ

の識別器を用いて，改めてデータセットごとに予測を行い，

データごとの出力を得る．本手法で得られた画像のうちの

一例を図 5（左）に示す．得られた識別器から，画像番号

2に対して提案手法を適用した結果である．また，識別器

を全てのフレームについて適用し，それらを重ね合わせた

グレイスケール画像となっている．ウェーブレットに sinc

ウェーブレットを用い，ベースとなるスケールパラメータ

には (3, 5, 8, 10, 15)を用いた場合の例である．特徴ベクト

ルとしては輝度値等を用いず，スケールパラメータのみか

らなる 5次元の特徴ベクトルを用いた．なお，高速ウェー

図 5 本手法の例（画像番号 2）

（左）本手法の認識結果（右）血液チャンネルに重ねたもの

ブレット変換に用いる sincウェーブレットのフーリエ変換

ψ̂は次式で表される．

ψ̂(ωx, ωy) = [sinc(Ax(ωx − ω0x))sinc(Ay(ωy − ω0y))]
p

(3)

ここで，(ωx, ωy)はスケールパラメータ aにより決定される

角周波数，Ax, Ay, ω0x, ω0y(∈ R)，また p ∈ (0,∞)は任意

のパラメータである．ここでは，Ax = Ay = p = 1, ω0x =

ω0y = 0の例である．

真値との比較を行うと，骨髄腔の領域をおおむね反映し

ていることが読み取れる．特に，図 5の青い領域で示され

る部分は，本手法適用時には除外されている骨領域である

ため，輝度による判断がつきにくい部分である．しかしな

がら，おおむね骨の領域には反応せず，骨髄腔のみが検出

される結果が得られた．一方で，骨髄腔と血管の境界付近

に誤検出が多く見られる．図 5（右）のように元画像の血

管と重ね合わせたところ，骨領域のエッジ部分が認識され

ていることが分かった．以上ことから，画像処理のエッジ

検出などの技術を組み合わせることで精度の向上すること

が考えられる．

次に，モーメントと gausウェーブレットを用いて学習

し，画像番号 4に適用した例を図 6に示す．ベースとな

るスケールパラメータには (1, 2, 4, 8, 16)を用いた．gaus

ウェーブレットのフーリエ変換 ψ̂は次式で表される．

ψ̂(ωx, ωy) = (iωx)
p exp(− (σxωx)

2 + (σyωy)
2

2
) (4)

ここで，(ωx, ωy)はスケールパラメータ aにより決定され

る角周波数，σx, σy(∈ R)，また p ∈ (0,∞)は任意のパラ

メータで，全て 1を用いた．この例では主にエッジのみが

検出されてしまい，骨髄腔の認識に失敗している例である．

モーメントの情報を加えたことで，主にエッジの認識率が

上昇したが，骨髄腔と骨領域はほとんど領域分割できない

結果となった．以上のことから，骨髄腔を認識するための

血液染み出しの模様を検出する手法は，ウェーブレットの

選択及び特徴量の選択を工夫することで成功する場合があ

るが，選択を注意深く行う必要があると言える．
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図 6 本手法の例（画像番号 4）

（左）真値（右）本手法の認識結果

5. おわりに

本研究では，二光子励起顕微鏡を用いて得られた骨髄腔

の生体画像を対象画像とし，時系列画像の時間関係の考慮

が不要なウェーブレット変換をベースとした特徴抽出手

法について検討した．また，特徴ベースの手法を用いた提

案手法を用いることで，画像の特徴を抽出できている例を

示した．今後の課題として，様々なウェーブレットによる

比較評価，また定量的評価を行い，膨大なパラメータ間か

ら対象画像に適した手法を探索する必要がある．また離散

ウェーブレットを用いた特徴抽出との比較等も挙げられ

る．本研究の最終目標には骨髄腔の領域分割を目的として

いるため，本稿のウェーブレットによる位置抽出情報を用

いて，輝度情報等を元に領域分割を行うグラフカットに組

み入れる等の方法を用いることで，より精度を上げられる

ということが考えられる．
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