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病理画像の自動染色変換

藤谷 真之1 望月 義彦1 飯塚 里志1 シモセラ エド ガー1 石川 博1

概要： 動物から採取した検体をスライスし , 顕微鏡で観察する際に , 細胞組織の構造を見やすく するための

処理として HE (Hematoxylin & Eosin) 染色が一般に用いられる . HE染色では確認が難しい組織を観察

するために , スライスに別の染色方法が用いられるが, 同一のスライスに対し , 複数の方法による染色結果

を同時に示すことはできない. 本研究では, このよう な病理画像に対し , 別の染色方法を施した場合の画像

を出力する手法を提案する . この変換には, 画素情報の他, 形状やテクスチャの特徴を利用した変換を行う

CNN (Convolutional Neural Network) を用いる . この CNN の入出力には, 顕微鏡画像の色特徴を表現す

るのに適した HSD色空間で表された画像を用いる . CNN の学習には, 本来同一のスライスの異なる染色

対のデータセッ ト が必要だが, これを作成することは不可能であるため, 入力画像と細胞組織の構造が類似

している画像を教師データとして学習を行う . 実験は, HE染色画像から MT (Masson & Trichrome) 染色

画像への変換を行い, 隣接スライスと比較した . 本手法により , HE染色画像から , MT染色結果に近い画像

を出力することができた .
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図 1: 病理画像作成の流れ

1. はじめに

病理診断では, 患者の病状を把握するために , 患者から採

取した検体から標本を作製し , 顕微鏡等を用いて細胞レベ

ルでの診断が行われる . 図 1 に示すよう に , 検体のスライ

スを顕微鏡で撮影して病理画像を作成することを病理染色

という . 病理染色は, 検体から標本を作製する際に , 特定の

組織を目立たせるため, あるいは患部を明確にするために

行われる .
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病理染色には, 細胞組織の形態情報の獲得を目的とする

ヘマト キシリ ン・ エオシン染色 (HE染色)や, 膠原繊維の

強調を目的とするマッソン・ ト リ クローム染色 (MT染色)

など , 目的に応じた様々な方法がある . 図 2に , 両染色を施

したスライスの顕微鏡画像例を示す. HE染色は主に細胞

核を青紫色に染色し , 細胞質などの部分をピンク色に染色

する . MT染色は主に細胞核を黒紫色に , 細胞質を赤紫色

に , 膠原繊維を青色に染色する .

検体から作製したスライスへ病理染色を施すと , 染色液

の色素がスライス内の細胞組織に反応して色を示す. その

ため, 同じスライスを用いて他の病理染色方法での染色を

施して , 目的に沿った染色を行う ことは不可能である . 医

療現場では, 一度染色した組織について , 施した病理染色に

よって得られない特徴は病理学者の経験から推定される .

従来研究では, 物体のさまざまなスペクト ル特性を記録

したマルチスペクト ル画像から , HE染色から MT染色へ

の変換を行っている . 橋本の手法 [3]では, ヘマト キシリ ン

単色染色 (H単色染色) を施した顕微鏡画像から , 各染色方

法について , 細胞組織ごとに吸光スペクト ル特徴をとり , 最
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HE染色
(ヘマトキ३リン・
エオ४ン染色)
細胞核 :濃青紫色 ■
細胞質等:ピンク色 ■

MT染色
(マッソン・
トリクローム染色)
細胞核 :黒紫色 ■
膠原繊維:青色 ■
細胞質 :紫赤色 ■

図 2: HE染色および MT染色の例. 上図が HE染色, 下図

が MT染色である .

適な色情報成分を求めた上で, HE染色や MT染色への画

像変換を行う . この手法は, マルチスペクト ル画像のほか,

染色液から事前に吸光係数を求める必要がある .

また , Bejnordi らの研究 [1]では, 染色されたスライスの

顕微鏡画像の色変換を , RGB画像を入力として行っている .

この研究は HE染色の試料の調整方法により 異なる色のム

ラを正規化することが目的である . 詳細は 2章にて述べる .

病理画像について , 同じスライスに別の染色を用いた場

合の病理画像の推測を実現すれば, 1回の染色から複数の

組織の情報を得ることができるため, 臨床上大きな意味を

持つ.

本研究の目的は,図 3のよう に , 1枚の染色済みスライス

の顕微鏡画像を入力とし , スライスに別の染色方法で染色

した場合の予測画像を自動的に出力することである . 入力

はスライスを HE染色したものを顕微鏡で撮影した画像で

あり , 出力は同一のスライスに MT染色を施した場合の顕

微鏡画像である . このシステムでは, 顕微鏡画像処理に適

した色空間である HSD色空間 [8], および深層学習の一種

である CNN (Convolutional Neural Network) を用いる .

出力
MT染色画像

入力
HE染色画像

CNN

図 3: 本研究の目的. 入出力はいずれも RGB画像である .

2. HSD色空間

HSD (Hue-Saturation-Density)色空間 [8] は, 顕微鏡画

像において , 染色液の色素の分類を目的として提案された

色空間であり , RGB色空間の各チャンネルの吸光度から ,

染色液の色素を表す染色成分 (cx, cy), 染色液の濃度を表す

濃度成分D を求め, 3次元空間 (cx, cy, D) として表される .

RGB色空間から HSD色空間への変換は以下の式で表さ

れる . Ich は RGB各チャンネル ch における強度, Dch は

チャンネル ch における吸光度を , Io,ch は染色をしていな

い場合のチャンネル強度, つまり 実験時に空のセルを写し

た場合の画像におけるチャンネル強度を表す.

D =
Dr +Dg +Db

3

cx =
Dr

D
− 1

cy =
Dg −Db√

3D

Dch = − ln

(

Ich
Io,ch

)

(1)

HE染色画像および MT染色画像における , それぞれの染

色液の色素が反応しているピクセルを抽出して得た染色成

分平面上の分布を図 4 に示す. HE染色, MT染色ともに ,

染色液の色素がそれぞれ局所的な領域に概ね分布している .

同様に , 濃度成分の分布を図 5に示す. 以上のことから , こ
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図 4: HE染色, MT染色における各染色液の色素の染色成

分における分布.
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図 5: HE染色, MT染色における各染色液の色素の濃度成

分における分布.

の色空間では, 染色成分の二次元平面において染色液の成

分の分類が容易であり , 染色液の濃度の違いにかかわらず

局所的な領域内で分布し , 染色液の濃度に依存しない染色

液の成分の分類が可能である . このことについては 3.3章

にて述べる .

3. 提案手法

3.1 手法概要

HE染色が施された顕微鏡画像から , MT染色を施した

場合の顕微鏡画像を出力する手法を提案する . 入力の HE

染色画像に対して CNN を用いて色変換を行い, MT染色
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を行った場合の画像を出力する . 入力画像を第 2章で述べ

た HSD色空間に変換してから色変換を行う . HSD色空間

は色相と彩度の成分のみで染色液の成分を分離できるため,

染色液の濃度に影響されない染色の色変換が可能である

と考える . 濃度成分は染色液の濃度に依存するとされてい

ることから , 図 6で示すよう に HSD色空間の成分のう ち ,

濃度成分以外の 2 つの成分 (染色成分) のみを CNN の出

力とし , 出力画像の濃度成分には入力画像と同じ成分を用

いる . HSD色空間で色変換を行う場合, 入力画像に対して

CNNに入力する前に RGB色空間から HSD色空間に変換

し , CNN からの出力画像に対して HSD色空間から RGB

色空間に変換する .

入力画像

HE染色 MT染色

RGBIrIgcxRGBIrIg
HSD

[Van der laak
et al. 2000]

染色液の色相・彩度
を表す2チャンネル

染色液の濃度を
表す1チャンネル

cx学習済
CNN

HSD

出力画像

図 6: 色変換処理の流れ

図 7 で示す色変換を行う CNN の学習では, HE染色画

像を入力とし , MT染色で染色された場合の画像を出力と

する CNNモデルで色の変換を学習させる . 提案する CNN

モデルは, 全ての中間層が畳み込み層で構成されたモデル

である . この CNNの学習には, HE染色画像 If , MT染色

画像 Im, HE染色画像 Ib のスライス画像 3枚一組のデー

タ D = {If , Im, Ib} を用いる . データセッ ト 内に含まれる

データ D を無作為に選択し , D に含まれる If と Im から

それぞれパッチ F , M を抽出し , 2 つのパッチの類似性を

評価し , 類似性の高い場合のみ, パッチ F を入力画像とし ,

パッチ M を教師画像として学習用データセッ ト を作成す

る . パッチの類似性を測る際に , D に含まれる Ib から抽出

したパッチ B を用いる . (ii), (iii)の方法では,採用された

両パッチを RGB色空間から HSD色空間に変換した画像

を用いて CNN を学習させる .

3.2 CNN を用いた色変換

色変換には CNN を用いる . 本研究では, HE染色画像か

ら抽出した入力画像 If から MT染色を施した場合の画像

Iy を出力する CNNモデルを提案する . 入力と出力で画像

の解像度は同じであり , この CNNモデルでは, 任意の解像

度の画像を扱う ことができる . 提案する CNN構造を表 1

類似性भ高い
ペアを学習प用いॊ

入力 教師
CNN

類似性を評価

2つが類似しथいोय
そभ間भスライスも
類似しथいॊधみऩす

検体

HE染色 MT染色スライス

入力 教師

HE染色

検体

染色भ異ऩॊ画像
同士でभ比較म困難

図 7: 色変換を行う CNNの学習方法の流れ

■Down-convolution
■Up-convolution
■Flat-convolution

� × ��2 × �2
�4 × �4 �8 × �8 �4 × �4 �2 × �2 � × �
図 8: 色変換 CNNの構造

に , CNN構造の概要図を図 8に表す.

当 CNN モデルは, 中間層が全て畳み込み層で構成され

ている . 畳み込み層には, 以下の三種類の層を用いた .

• down-convolution

スト ライド 幅 s = 2の畳み込み層. 出力サイズは元の

サイズの 1/4 となる .

• flat-convolution

スト ライド 幅 s = 1の畳み込み層. 出力サイズは元の

サイズと同じである .

• up-convolution

スト ライド 幅 s = 1/2の畳み込み層. 出力サイズは元

のサイズの 4倍となる .

各層の入出力サイズを合わせるため, 入力の各チャネルの

データに対して周り に 0の値を埋めるゼロパディ ングを行

う . ここでは畳み込みを行う フィ ルタカーネルのサイズが

5× 5の場合 2pixels分, 4× 4および 3× 3の場合 1pixel分

のゼロパティ ングを行う . また , 図 9のよう に , 最後の層を

除き , 各層に Batch Normalization[5] を施した後, 活性化

関数として ReLU を用いる . 最後の層のみ, 活性化関数に

Sigmoid を用いている .

活性化関数 ReLUは以下のよう に表される .

σ(x) = max(0, x) (2)

また , 活性化関数 Sigmoidは以下のよう に表される .

σ(x) =
1

1 + e−x
(3)
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図 9: CNN各中間層における処理, 図中の Convはいずれ

かの畳み込みの処理, BNは Batch Normilization を表す.

表 1: 色変換 CNNのネッ ト ワーク構造

type kernel stride size

input 3×W ×H

down-convolution 5× 5 2× 2 48×W/2×H/2

flat-convolution 3× 3 1× 1 128×W/2×H/2

down-convolution 3× 3 2× 2 256×W/4×H/4

flat-convolution 3× 3 1× 1 256×W/4×H/4

down-convolution 3× 3 2× 2 256×W/8×H/8

flat-convolution 3× 3 1× 1 512×W/8×H/8

flat-convolution 3× 3 1× 1 256×W/8×H/8

up-convolution 4× 4 2× 2 256×W/4×H/4

flat-convolution 3× 3 1× 1 128×W/4×H/4

up-convolution 4× 4 2× 2 128×W/2×H/2

flat-convolution 3× 3 1× 1 48×W/2×H/2

up-convolution 4× 4 2× 2 48×W ×H

flat-convolution 3× 3 1× 1 24×W ×H

flat-convolution 3× 3 1× 1 2×W ×H

3.3 色変換 CNNの学習

3.3.1 学習用データセッ ト の作成

CNNの学習に用いる学習用データセッ ト の作成方法に

ついて述べる . 第 1章で述べたよう に , 同一の検体に対し

て複数の染色方法を適用することはできないため, 細胞組

織の位置関係が完全に合っている顕微鏡画像の正解データ

の作成は不可能である . そこで, 検体からそのスライスを

取り 出した場所から近い部位からスライスを作成し , 別の

染色方法で染色して顕微鏡画像を作成する , このスライス

を隣接スライスと呼びぶ. 図 10のよう に , 隣接スライスは

入力スライスと組織構造が類似している部分もあれば, 類

似していない部分もある . 色変換 CNNの学習の際に入力

画像と組織構造の類似していない隣接スライスの画像を教

師として学習すると , 精度の悪化につながる .

そこで, CNN学習用データの作成の際に , 入力画像と隣

接スライス画像のパッチ間の類似性を評価し , 類似性の高

いデータを学習に用いる . ここで, 染色の異なるスライス

同士での類似性の比較は困難であるため, 隣接スライスに

対しさらに隣接したスライスを採取し , 入力画像と同じ染

色を施した上で画像を生成し , この画像と入力画像のパッ

チ間で類似度を評価する .

図 11 に示すよう に , 学習用データセッ ト の作成に用い

るデータは, HE染色画像 If , MT染色画像 Im, HE染色画

像 Ib の 3枚一組であり , これを D = {If , Im, Ib} と表す.

HE 染色 F MT 染色M HE 染色 B

図 10: 隣接スライスのパッ チの例. 上段は隣接スライス

で位置が合っている例, 下段は位置が合ってない例である .

類似度評価によって , 下段のよう なパッチを学習用データ

セッ ト に含まないよう にする .

検体

HE染色 MT染色スライス

��
HE染色

検体

�� ��
パッチ�パッチ�パッチ�

図 11: データセッ ト 内に含まれているデータの組

データセッ ト 内にはこの組が複数含まれている . Im, Ib は

If を教師画像とした非剛体位置合わせが施されている . レ

ジスト レーショ ン手法の概略を以下に記す. ここでは, 浮

動画像を IF , 参照画像を IR とする .

(1) 低解像度画像で求めたランド マーク点座標を高解像度

画像の座標に変換し , プロクラステス解析により 並進,

回転を求め, IR を IF の空間に変形, 変形後の画像を

I ′R とする .

(2) IF 上の各ランド マーク点について , I ′R 上で対応する

点を探索.

(3) I ′R 上の対応点を (1) で求めた変換の逆変換を用いて

IR の空間に写像.

(4) 対応点を用いて RBF変形.

3.3.2 パッ チの作成

入力画像および教師画像をそのまま学習に用いると , 学

習に用いるデータの多様性に欠ける上に , 学習にかかる時

間が増大する . そのため, 入力画像と教師画像から , 同一座

標でパッチをそれぞれ抽出した上で学習を行う . 使用する
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データ D と座標 (rx, ry) をランダムに選択し , If と Im か

ら , (rx, ry)頂点としてサイズ s× sの正方領域のパッチを

それぞれ抽出する . 画像の解像度が大きいため, 予め画像

ファ イルを等間隔に分割し , 指定された座標 (rx, ry) を頂

点とするサイズ s× sの正方領域のパッチの作成に必要な

画像データのみを読み込む .

その後, 背景を多く 含むパッチを除去するため, 画像の白

い部分のピクセルが画像の 50%以上のパッチを除外し , 後

述のパッチ類似度評価を行い, 学習用データセッ ト に含む

パッチの組を選別する .

3.3.3 パッ チ類似度評価

異なる染色間の類似度評価は困難であるため, If と Ib か

ら取り 出したパッチの類似度評価を行う , それぞれのパッ

チを F と B とする . この 2 つの類似度が高ければ, その

間のスライス画像から取り 出したパッチである M とも類

似度が高いとみなす. 類似度評価方法として以下のよう に

平均二乗誤差を用い, 閾値以下のデータのみを学習用デー

タセッ ト として用いる . pはパッチ F 内のピクセル, N は

パッチ内のピクセル数, F (p), B(p)はそれぞれ F , B 内の

ピクセル pにおけるピクセル値を表す. E が閾値未満とな

る F を学習用データとして採用し , Im から , F と同一の座

標から取り 出したパッチを M とし , F と M を学習用デー

タセッ ト として使用する .

E =
1

N

∑

p∈F

|F (p)−B(p)|2 (4)

3.3.4 CNNの学習

パッチ F を入力, パッチ M を教師データとして CNNの

学習を行う , ミ ニバッチとして 16組のパッチの組を用いて

学習を行う . 出力画像と教師画像の誤差として損失 L を定

義する . 損失 Lは以下のよう に求められる . pは画像 I 内

のピクセル, N は画像 I 内のピクセル数, Ych(p)は出力画

像におけるピクセル pのピクセル値, Mch(p)は教師画像と

して用いた MT染色画像のパッチのピクセル pのピクセル

値であり 勾配降下法を用いて , この損失を小さく するよう

に CNNのパラメ タの最適化を行う . 勾配降下法の最適化

手法には AdaDelta[10] を用いる .

L =
1

N

∑

p∈I

|Y (p)−M(p)|2 (5)

4. 実験

出力画像について , 以下の 2つの評価を行った .

• 出力画像と隣接スライス画像の見た目の比較
• 出力画像と隣接スライス画像の定量的な比較
• HE染色から MT染色への染色変換における HSD色

空間上の分布の変化

4.1 実験環境

• CPU: Core i7-6700K, 8 cores

• GPU: NVIDIA GeForce GTX1080

• メモリ :32GB

• OS: Ubuntu 16.10 LTS 64bits

• 実装フレームワーク : Torch7

• 実装言語: Lua

4.2 データセッ ト

マウスの膵臓をおおよそ 4 [µm]ごとにスライスし , ある

スライスに HE染色を施し , その隣接スライスに MT染色

を , さらにその隣接スライスに HE染色を施す, それらを順

に HE染色画像 If , MT染色画像 Im, HE染色画像 Ib とし ,

3枚一組のデータを Di = {If , Im, Ib} とする , データセッ

ト 内にはこの組が 66組含まれており , i番目のデータの組

を Di とする . Im, Ib は If を教師画像とした非剛体位置合

わせが施されている . 各組のスライス位置は連続していな

い, つまり , Di の Ib と Di+1 の If は連続したスライスで

なく , その間にあるスライス数枚はデータセッ ト に含まれ

ていない. 画像 1枚の解像度は約 98000 × 60000 pixelsで

あり , 画像は tiff形式で保存されている .

4.3 実験

データセッ ト 66 組のう ち , 60 組を色変換を行う CNN

の学習用データに用い, 残り 6 組をテスト 用データに用

いた . 学習をさせた CNN に画像を入力し , 出力された画

像について評価を行う . 学習に用いたパッ チのサイズは

224 × 224 pixelsであり , 1回の反復につき 16組のパッチ

組を学習させる . 色変換を行う CNNの学習で 200,000 回

のイテレーショ ンに要した期間はおよそ 3週間であった .

4.3.1 出力画像の評価

入出力の色変換方法について , 以下の 3通り の方法を比

較した . 3章で述べた手法は (iii) にあたる . (i), (ii)の手法

では, CNN構造の最終層のサイズが 3×W ×H となる .

(i) RGB色空間の画像を入力とし , RGB色空間の画像を

出力とする変換. CNNの教師データとして RGB色空

間の画像を用いる . この場合, RGB色空間から HSD

色空間への変換処理および, HSD色空間から RGB色

空間への変換処理を行わない.

(ii) HSD色空間の画像を入力とし , HSD色空間の画像を

出力とする変換. CNNの教師データとして HSD色空

間の画像を用いる .

(iii) HSD色空間の画像を入力とし , HSD色空間の画像を出

力とする変換. ただし , HSD色空間の染色成分 (cx, cy)

のみを CNNの出力とし , 入力画像と同じ濃度成分 D

を用いる . CNNの教師データとして HSD色空間の画

像の染色成分 (cx, cy)のみを用いる .

以上の 3つの色変換方法による染色変換の出力画像につい
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て評価する . 図 12 において , それぞれの入力画像, 出力画

像, 隣接スライス画像を示す. また , (iii)の手法における出

力との比較を図 13に示す. 解像度は全て 600× 600 pixels

である .

入力画像 隣接スライス 染色変換 (i) 染色変換 (ii) 染色変換 (iii)

入力 1

入力 1

入力 1

図 12: 3つの色変換方法を用いた出力結果の比較. 色変換

CNNは 3つの色変換方法ともに反復回数 25,000時のもの

を用いている .

変換前 (HE) 変換後 (HE → MT) 隣接スライス (MT)

入力 1

入力 2

入力 3

入力 4

図 13: 色変換方法 (iii)の出力結果の比較. 色変換 CNNは

反復回数 200,000時のものを用いている .

4.3.2 定量的評価

定量的評価の方法として , 出力画像と隣接スライス画像

の平均二乗誤差を用いる . テスト データ Di = {If , Im, Ib}
について , If と Im, Im と Ib の間で, 染色成分 (cx, cy)の 2

チャンネルの平均二乗誤差 Cf , Cb を求め, 出力画像と隣接

スライスの類似性の評価として用い, 反復回数を増やすこ

とで精度が向上するかどうかを観察する .

If , Im, Ib のう ち , 染色成分 cx, cy の 2チャンネルをそれ

ぞれ Ifc, Imc, Ibc, 濃度成分 D の 1 チャンネルをそれぞれ

Ifd, Imd, Ibd とする . と Cf , Cb は以下のよう に求められる .

pは Im 内のピクセル, N は画像内のピクセル数, I(p)は画

像内のピクセル pにおけるピクセル値を表す.

Cf =
1

N

∑

p∈Im

|Ifc(p)− Imc(p)|2

Cb =
1

N

∑

p∈Im

|Ibc(p)− Imc(p)|2
(6)

表 2で, 解像度が 600× 600 pixelsである 274枚の画像テ

スト データを用いて , それぞれ色変換を行った出力画像か

ら求めた , 色変換 CNNの各反復回数ごとの Cf , Cb の平均

値を示す.

表 2: 色変換 CNNの学習の反復回数と Cf , Cb 平均二乗誤

差の平均値の関係

反復回数 Sf の平均値 Sb の平均値

0 3.36× 10−2 3.38× 10−2

1,000 1.35× 10−2 1.46× 10−2

5,000 1.28× 10−2 1.44× 10−2

10,000 1.29× 10−2 1.48× 10−2

20,000 1.28× 10−2 1.46× 10−2

30,000 1.28× 10−2 1.43× 10−2

40,000 1.22× 10−2 1.41× 10−2

50,000 1.24× 10−2 1.42× 10−2

60,000 1.20× 10−2 1.40× 10−2

70,000 1.18× 10−2 1.39× 10−2

80,000 1.18× 10−2 1.40× 10−2

90,000 1.18× 10−2 1.41× 10−2

100,000 1.20× 10−2 1.42× 10−2

120,000 1.13× 10−2 1.38× 10−2

140,000 1.12× 10−2 1.37× 10−2

160,000 1.14× 10−2 1.39× 10−2

180,000 1.12× 10−2 1.37× 10−2

200,000 1.14× 10−2 1.39× 10−2

4.3.3 画像の HSD色空間上の分布

600× 600 入力画像に対して , 学習済み CNN を用いて染

色変換を行った . CNN による染色変換が正しく 行われて

いるかを確認するため, 図 15 にて示される実験に使用し

た変換前画像, 変換後画像, 隣接スライスの 3つの画像につ

いて HSD色空間における色相と彩度の成分の分布を示し

た . また , 異なる染色間での濃度成分を比較するため, 染色

変換前画像と隣接スライス画像について HSD色空間にお

ける濃度の成分の分布を示した .

図 16aにて , 染色変換前画像, 染色変換後画像, 隣接スラ

イス画像の HSD色空間における色相と彩度の成分の分布

を示す. この結果より , CNN により 染色成分が目的とな
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図 14: 色変換 CNNの学習の反復回数と平均二乗誤差の関

係

(a) 入力画像 (HE

染色)

(b) 出力画像 (MT

染色)

(c)隣接スライス画

像 (MT染色)

図 15: 実験に用いた画像, (a) は変換前の画像, (b) は変換

後の画像, (c) は隣接スライス画像である .

る染色に近いよう に変換されることが確認できた . 染色変

換前画像と染色変換後画像は異なる分布を示し , 染色変換

後画像と隣接スライス画像では類似した分布を示した . 図

16bにて , 染色変換前画像と隣接スライス画について HSD

色空間における濃度の成分の分布を示す. この結果から入

力となる染色画像の濃度分布と , 変換の目的となる染色画

像の濃度分布が異なることがわかった .
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(a) 色相-彩度分布
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(b) 濃度分布

図 16: (a) は染色変換前後および隣接スライスの HSD色

空間における分布. 左は全画素の色相-彩度分布 青は染色

変換前画像, 赤は染色変換後画像, 緑は隣接スライス画像で

ある . (b) は濃度分布を示し , 赤は染色変換前画像, 青は隣

接スライス画像である .

4.4 考察

実験 4.1において , 出力画像の見た目の評価を行った . 全

体的な見た目は類似しているように見えるが, 図 17に示す

ように , 細胞核のような , 微細な組織の色変換が上手く 行え

ていない. これは色変換 CNNの学習において入力画像と

教師画像を隣接したスライスからとっているため, 図 18に

示すよう に , 隣接スライス同士で単一の細胞核が存在して

いるとは限らないためである . これを改善するために , パッ

チの類似性評価を厳しく すること , あるいは微細な組織の

変換を別の方法で行う ことを検討している . しかし , パッ

チ類似性の評価を厳しく することと , 学習にかかる時間は

ト レード オフの関係にあるため, 両者の兼ね合いも考慮す

る必要がある .

(a) 入力画像 (HE染色) (b) 出力画像 (MT染色)

図 17: 変換が上手く いっていない部分の例. 赤の矩形内の

よう に本来黒紫色に染まる細胞核が, 黄色の矩形内では青

色に染められている .

スライス

細胞核
図 18: スライス間における細胞核のイメージ図. 中央のス

ライスと左のスライスを比べたとき , 上にある細胞核は両

方のスライスに存在しているが, 下の細胞核は中央のスラ

イスにのみ存在している .

実験 4.2 において , CNN学習の反復回数ごとの, 隣接ス

ライスと出力画像の平均二乗誤差を求めた . これは, CNN

の学習により , 色変換の精度が向上するかどう かを調べた

ものである . 結果として , 学習を重ねていく につれて概ね

平均二乗誤差は小さく なっていく ため, CNN の学習を重

ねることで精度が向上していく ことが確認できる . ただし ,

使えるデータセッ ト には限り があるため, より 多く の情報

を得ることが出来るよう , 学習時のパッチの作成方法を工

夫する必要がある .

また , 今回の実験では学習を進めるにつれて出力画像の

精度が向上していく ことを確認したが, 出力画像そのもの
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が良い精度であるかどうかは定量的に評価することができ

なかった . 出力画像そのものの精度を測る評価方法の検討

が今後の課題となる .

実験 4.3.3 にて CNN による染色変換が正しく 行われて

いることを示した . 目的となる染色の分布により 近づける

には学習の回数を増やすことが考えられる . また , 異なる染

色間での染色濃度の違いを示した . ここで, 図 19 より , 入

力画像の濃度成分を定数倍することで, 隣接スライスの濃

度成分に近い分布となった . このことから , 染色変換前の

濃度成分を定数倍することで濃度成分の変換を行う ことで

目的となる染色の濃度成分を得ることができるとわかった .
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図 19: HSD色空間における濃度分布, 赤は染色変換前画

像, 青は隣接スライス画像であり , 橙色は染色変換前画像の

濃度成分を 2倍したものである .

図 20 では染色変換前画像の濃度成分を隣接スライスの

濃度成分で割って得た分布を示している . この分布のピー

クとなっている値から , 濃度成分の変換を行う定数倍の値

を決定する .
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図 20: 染色変換前画像の濃度成分を隣接スライスの濃度成

分で割って得た分布

5. おわりに

本研究では, 染色が施された検体のスライスの顕微鏡画

像 1枚から , 同じスライスに対して別の染色を施した場合

の顕微鏡画像を出力するシステムを作成した . データセッ

ト から学習に用いるデータセッ ト を選別した上で, 顕微鏡

画像処理に適した色空間に変換した上で, 画像を入力とし

画像を出力する CNN モデルを用いて学習を行った . この

CNNモデルを用いて , RGB画像のピクセル値の情報のみ

で別の染色結果の画像を出力することができた .

現状, 細胞核などの微細な組織の色変換が上手く 行われ

ていない. データセッ ト の選別方法の改良, また他の色変

換方法を駆使した染色変換方法について検討し , 精度を向

上させることが今後の課題である . また , 定量的評価の方

法の検討が必要である .
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