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テンソル因子化を用いたニューロンイメージの修復

河 野 正 行†1 大 羽 成 征†1 石 井 信†1

生物を対象とした顕微鏡画像の統計処理では，通常の自然画像処理とは異なり，対
象となる生物体の対称性や方向性などの特徴を生かす必要がある. 本研究では，とく
に神経細胞の微細構造決定を目的として，線状構造に沿った画像パッチ因子を得るた
めのテンソル因子化を工夫した.これにより，線状構造を使わない従来法因子化と異な
るタイプのパッチ因子が得られることを示した. また画像のノイズ軽減に応用し，性
能の向上を示した.

1. は じ め に

風景や人物などの一般の自然画像を対象とする場合と違い，特定の生物を対象する画像処
理では，対象となる生物が持つ対称性や方向性などのパターンや特徴の利用が重要な鍵を握
る．とくに神経細胞は，核を含む細胞体，そしてその細胞体から三次元方向へと広がる樹
状突起や軸索によって形成されており，細長い繊維状構造が特徴的である．そこで本研究で
は，こうした繊維状構造特徴を利用した統計的特徴抽出法を考える．
本発表では，繊維状構造を持つ対象の画像パッチを繊維走行方向に揃えたうえで統計的因
子化1) を行い，この基底の性質を調べる．自然画像処理における画像パッチの統計的因子化
では，2次元ウェーブレット基底に似た形状の基底が得られることが知られている2) が，繊
維走行方向を揃えたパッチの因子では異なる形状の基底が得られる．この基底による観測画
像の欠損値修復誤差は，繊維走行方向を揃えていないパッチ因子による修復と比べて小さく
なった．

2. 行列因子化法によるパッチ修復

対象画像から，m×mの矩形パッチをサンプリングし，その各ピクセル輝度を縦ベクト
ルに並べなおしたものをパッチベクトルと呼ぶ. 矩形パッチに基づいてM = m2 次元の縦
ベクトル y を作り，これをサンプル数 N 個分横に並べて構成した行列 Y をパッチ行列と
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呼ぶ.
いま，M 次元の各パッチベクトル yをK 個（ただしK < M）の因子の線形和で表現す
ることを考える.

y =

K∑

k=1

vkuk + ε

ここで uk はM 次元の第 k 因子負荷ベクトル，vk はそのスカラー値重み，εはM 次元の
残差ベクトルである. 全因子付加ベクトルをまとめた行列 U = (u1, ...,uK)を因子負荷行列
と呼ぶ．
行列因子化法に基づく画像処理3)4)は，基底学習と，基底適用の２プロセスからなる．基底
学習のプロセスでは，十分なサンプル数を持つパッチ行列 Y の全体を最も良く再現できるよ
うな因子負荷行列 U を求める．基底適用のプロセスでは，ノイズや欠測を含み修復の必要の
あるパッチ画像 yについて既知因子負荷行列 U に基づく基底重みベクトル v = (v1, ..., vK)

を求めたのち，これに基づいて修復パッチベクトル ỹ = Uvを求める.

3. パッチ方向を揃える工夫について

前節で述べたような因子負荷行列 U を得る際，被写体構造の対称性を考慮することによっ
て，モデル化精度を改善できる可能性がある. 特に神経細胞は繊維状構造を持つので，パッ
チを適切に回転させる操作によって神経線維の主要な走行方向を揃えることで，適切なモデ
ル化が期待できる. 具体的には以下のように行った.

1. 基底学習のプロセスにおいてパッチ行列 Y を集める際，あらかじめ用意した縦線状の
画像との相関が最大となる回転角にパッチ画像を回転させる過程を加えた．

2. 基底適用のプロセスにおいて，パッチ画像を同様にして回転させたのちに修復パッチ
ベクトル ỹを求め，これを逆回転させたのちに元画像に埋め込んだ．

4. 実験と結果

公開されている神経細胞顕微鏡画像5) に基づいて，因子化による画像修復および，画像修
復におけるパッチ方向揃えの効果を比較評価した. 図 1に，ランダムに 50%の欠損を加えた
画像（左）と，パッチ方向を揃えた因子化（K = 30）による修復結果を示す. 概ね神経細
胞の形状を自然に修復できていることが分かる. 図 2に，パッチ因子の例を示す.通常の因
子化によるものを上二段，パッチ方向を揃えた場合のものを下二段に示して比較している
が，通常の因子化では二次元フーリエ基底に似たものが得られているのみであるのに対し，
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パッチ方向を揃えた因子化では繊維構造に依存した形状の因子が見られる.
画像修復性能は因子数K に大きく依存するので，因子数K を変えながら同様の処理を行
い，修復精度を比較した. 図 3では，パッチ方向を揃えることで，より良い修復性能が得ら
れることが分かる.

図 1 左がランダムに 50%の欠損を施した修復前の画像．右が修復後の画像．
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図 2 パッチ因子．上二段は通常の因子化によるもの，下二段は繊維走行方向に揃えたパッチの因子化によるものを，
それぞれ 20 個ずつ固有値の順に示している．
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図 3 画像修復性能比較. 横軸に因子数，縦軸に修復の平均二乗誤差を示す. 点線は通常の因子化によるもの，実線は
パッチ方向を揃えた因子化によるものを示す.

5. まとめと今後の課題

蛍光画像を時系列で観測する際には，単位時間あたりのフレーム数を多くしようとする
と，ノイズが増え解像度が低くなりやすいジレンマがある6)．解像度の高い観測画像で作成
した基底因子に基づく低解像度画像の修復が可能になると，低いコストで高い解像度の観測
結果を得ることができる．今後は修復性能をさらに高め，3次元画像や動画像に対して応用
を広げてゆくことで，神経細胞の精細な構造を見出してゆく.
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