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混合正規分布モデルを用いた
経時観測蛍光画像からの細胞核の検出と追跡手法
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概要：様々な分子や細胞を可視化するバイオイメージング技術の発展は目覚ましく，医学・生物学研究を
進めるうえでますます重要性を増している．またハイスループット化も進んでいるため，得られた画像・
動画を自動的・客観的に解析するための情報処理技術の開発が喫緊の課題となっている．本研究では，蛍
光タンパク質を用いて細胞周期の可視化を行ったイメージングデータから細胞核の自動検出と追跡を行う
ために，混合正規分布モデルを用いた方法を提案し，その有効性を評価するとともに得られた結果の考察
を行う．
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Abstract: Biological imaging technologies have been rapidly advancing for several years and have become
an important part in the field of biology. Time-lapse imaging techniques enable the monitoring of multiple
cellular functions using live cell assays. In order to process massive time-lapse images and perform quantita-
tive analysis, automated image analysis (including cell segmentation and tracking trajectories, defining and
retrieving various statistics) is required. In this study, we proposed a segmentation and tracking method of
cell nuclei for time-lapse fluorescent microscopy images based on Gaussian mixture model.
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1. はじめに

バイオイメージングとは細胞・組織または個体レベルで

タンパク質等の分布・局在をとらえ，その動態を画像とし

て解析する技術のことであり，高解像度の顕微鏡等の光学

技術や蛍光タンパクやゲノム組み換え等の遺伝子工学的技

術の進展にともない，医学・生物学研究を進めるうえで主

要な要素技術となりつつある．細胞や粒子を観察するため

には，位相差顕微鏡や微分干渉顕微鏡，また蛍光標識を施

したサンプルに対して共焦点レーザー顕微鏡等が利用され

る．生体内の細胞やタンパク質を観測するライブイメージ

ングには多光子励起顕微鏡も利用される．さらにこれらの
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図 1 多色蛍光プローブとタイムラプスイメージングによる細胞周期の可視化

Fig. 1 Visualization of cell cycle using multi-color fluorescence and time-lapse imaging.

高機能な顕微鏡をコンピュータによって制御し，一定時間

ごとに撮影することで長時間の変化を観察するタイムラプ

ス撮影や，それを複数の視野で並行して行うことが可能と

なっている．このようなバイオイメージングデータの高解

像度化・ハイスループット化が進む現在，画像処理技術に

よる細胞や粒子の自動検出・自動追跡の技術の開発は喫緊

の課題となっている．

経時観測データから細胞や粒子の追跡を自動で行うため

には，細胞領域と背景を区別するセグメンテーション（空

間的解析）と，時間経過前後で同一のオブジェクトを対応

付けるトラッキング（時間的解析）が必要になる．バイオ

イメージングのデータは，一般に低コントラストでノイズ

の大きい画像・動画になることが多い．また，あいまいな

形状のオブジェクトが接触して多数存在することや，細胞

の増殖や分裂，融合や死，視野内への出入りによる密度の

変化等が自動での処理を困難にしている [16]．最も単純な

セグメンテーションの方法は閾値処理であるが，ノイズに

弱くエラーが多い [6]．テンプレートマッチング [15]は細

胞の形があまり変化しない場合には有効である．分水嶺

（Watershed）法は接触した対象を区別することができる

が，過剰に分割しすぎる傾向があることが指摘されており，

前処理後処理を工夫する必要がある [32]．さらに発展した

方法として，たとえばレベルセット法 [8]は，動的に変化す

る輪郭を扱うことができるが，こちらは複数のオブジェク

トを 1つのものとして認識する傾向がある．トラッキング

の方法も様々なものが提案されている．最も単純な方法は

最近隣（Nearest neighbor）法であり，時間の前後の画像に

おいて最も距離が近いものを同一の対象であるとする方法

であるが，密集状況下では精度が得られない．Mean shift

法のように対象の色ヒストグラムを特徴量とし，反復法で

追跡を行う方法 [30]や，そのほかにも，より洗練された方

法として，オプティカルフロー [12]やグラフベース [24]の

方法，パーティクルフィルタ [29]等が用いられる．このよ

うに様々な方法やツールが提案されているが，万能の方法

はいまだなく，良い精度を得るためには，観測対象や利用

する装置に応じてそれぞれ専用に調整された個別のアルゴ

リズムが必要であることが示唆されている [20]．

バイオイメージングにおいては，さらに物体の形状以外

のもの，細胞の状態や機能を観察するための技術も発展

している．蛍光波長の異なるタンパク質を細胞の状態特

異的に発現させることでその細胞の状態を可視化したり，

蛍光共鳴エネルギー移動（Fluorescence resonance energy

transfer：FRET，またはフェルスタ共鳴エネルギー移動）

と呼ばれる現象を利用して，特定の物質が結合したことを

蛍光波長の変化として可視化 [13]したりすることが可能

になっている．このような観測データにおいては，前述の

バイオイメージングデータ一般の問題に加えて，より輪

郭が弱く曖昧で，さらにコントラストや色相が変化する

といった問題に対処する必要がある．たとえば本研究の

対象である Fucci（Fluorescent Ubiquitination-based Cell

Cycle Indicator）[28]（図 1 (a)）は，細胞周期依存的に交

互に生産・分解される 2 つのタンパク質の発現を利用し

た蛍光プローブであり，細胞核が G1期で赤（オレンジ）

色，S/G2/M期では緑色の蛍光を発するようにすることで，

個々の細胞周期の進行を可視化することができる．図 1 (b)

は色を強調したものであるが，細胞核の色が赤から黄色，

黄色から緑へと変化していることが分かる．細胞周期は細

胞の増殖や分化，がん細胞の挙動等に密接に関わることが

知られており [27]，様々な実験条件下で経時観察を行うこ

とで，薬剤の影響や細胞の特性の変化を調べることができ

る．Fucci細胞の追跡を手動で行うためのツールとしては

ImageJ [3]，また，半手動で行うツールとして ImageJのプ

ラグイン LineageTracker [7]が実装されている．しかしな

がら様々な条件下で撮影された大量の動画から客観的・定

量的に解析を行うためには，精度良く細胞の自動追跡を行

う方法が求められる．

本研究で提案する方法は，Fucciを導入した細胞群のタ

イムラプス撮影データを対象とし，細胞核の検出（セグメ

ンテーション）と前の画像から次の画像間で同一の細胞を

対応付ける（トラッキング）という問題を，混合正規分布
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モデルのパラメータ推定の問題として帰着させる方法であ

る．本研究の対象となるデータでは，細胞核 1つ 1つを位

置平面 xyと蛍光強度 zの空間上の 2次元正規分布に近似

できるため（図 1 (c)），画像から細胞核の数と大きさを求

める問題を，混合正規分布の数とパラメータを推定する問

題と同じと見なすことができる．さらにトラッキングにつ

いても，前のフレームと次のフレームで同一の細胞核を対

応付ける問題は，EMアルゴリズムによってパラメータを

推定する問題と見なせる．本研究の対象のようなデータで

は，細胞核の輪郭があいまいで，さらに時間経過と細胞の

状態に依存して蛍光強度の強さが大きく変化するため，蛍

光強度の閾値を用いるような方法ではセグメンテーション

が難しく，その結果トラッキングの精度も悪化する．提案

手法では，細胞核を分布としてとらえるため蛍光強度の変

化に頑健であり，またセグメンテーションとトラッキング

を相互依存的に行うため高い精度を実現することができる．

以下 2章では混合正規分布と EMアルゴリズムの数理モ

デルについて述べ，3章に混合正規分布モデルを用いた経

時観測蛍光画像からの細胞核の検出と追跡の手法を示す．

4章では実際に Fucciプローブを導入した細胞の経時観察

データに対して提案手法を適用し精度の評価を行うととも

に，実験条件の差が細胞の増殖や細胞周期の状態に与える

影響を定量化するために本研究が有用であることを示す．

2. 混合正規分布モデルとEMアルゴリズム

2.1 混合正規分布モデルと画像処理

混合分布モデルは，複数の確率分布の加重和の形で表さ

れるモデルであり，混合正規分布モデルは成分分布に正規

分布を仮定する．データ構造が未知な場合における密度推

定や統計的分類法（クラスタリング）のための手法として広

く利用されている [1]．クラスタリングは似ているものを集

め，似ていないものを分けることであるが，画像処理の分

野でもセグメンテーション等に用いられてきた [11], [21]．

クラスタリングによるセグメンテーションは，画像平面に

おける各画素の特徴量を特徴空間（たとえば色空間）へ写

像し，特徴空間上で分類を行ったのち，画像平面へ逆写像

を行って領域を分割する．その結果として，前景と背景を

分離したり，複数の対象を区別したりすることができる．

k-means 法を用いたクラスタリングによるセグメンテー

ションは，混合正規分布モデルを用いる方法とよく似た方

法である [23], [26]．また顕微鏡の Point Spread Function

（PSF；点像分布関数）[31]としての利用や，圧縮やレンダ

リングの方法として画像を正規分布の重ね合わせで表現す

る [25]等，画像処理の分野でも混合分布モデルの応用は枚

挙に暇がない．

バイオイメージングの画像処理においても，正規分布へ

のフィッティングを用いて物体の検出を行う方法は事例が

多い．特に微小な粒子を対象としたデータに対してよく用

いられており，コロイドを 2次元正規分布で近似して検出

を行う方法 [4]や，正規分布を PSFとして適用し蛍光タン

パク質の分子を検出する方法 [18]等が提案されている．本

研究の検出・追跡対象である細胞核の画像は，これらの粒

子よりも大きく形状もいくらか不定ではあるものの，基本

的には円形・楕円形の形状であり，2次元正規分布での近

似が可能である．

2.2 混合正規分布モデルと EMアルゴリズム

本節では，提案手法においても利用する一般的な混合正

規分布モデルとそのパラメータを求めるための EMアルゴ

リズムについて述べる．

混合分布モデルは，観測されたデータが複数の母集団分

布からの実現値であるという仮定の下で，異なる複数の確

率分布（混合正規分布の場合は正規分布）の混合として記

述するモデルである [22]．

f(s|θ) =
g∑

k=1

πkfk(s|θk) (1)

式 (1)は観測データである変数 sに対する有限混合分布

モデルであり，g は仮定する確率分布の数，fk(s|θk)は第

k成分の確率密度関数，θk はその密度関数のパラメータで

ある．πk は第 k 成分分布の混合比率であり，各分布の重

みとなる（
∑g

k=1 πk = 1）．fk はすべて正規分布の密度関

数を用いる．

事前情報がない場合，推定の必要なパラメータは，g，

πk，θk = {μk, σ2
k}となるが，成分数 g を推定することは

θk を推定することとは性質が異なるので，まずは，gを固

定して θk を推定する方法について述べる．

混合正規分布のパラメータの推定には EMアルゴリズム

を用いるのが一般的である [5]．EM法による混合分布モデ

ルのパラメータ推定は，Eステップとして欠測値の期待値

推定，Mステップとして対数尤度の最大化という手続きを，

収束条件を満たすまで反復することで達成される．このモ

デルの欠測値とは，各データが本来どの成分に属するかと

いうことであり，これを Eステップで各成分に所属する確

率（事後確率）として計算する．Mステップでは事後確率

が与えられた下でのパラメータの推定値の更新を行う．

観測データを S = {s1, s2, . . . , sn}とするとき，対数尤度
関数は

L(Θ|S) =
n∑

i=1

log
g∑

k=1

πkfk(si|θk) (2)

で与えられる（Θ = {π1, . . . , πg, θ1, . . . , θg} とし，θk =

{μk, σ2
k}は混合比率以外のパラメータとする）．

第 l回目の Eステップでは欠測値の事後確率（si の第 k

成分への所属確率）を

Pki
(l) =

πk
(l−1)fk(si|θk

(l−1))
f(si|Θ(l−1))

(3)
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で推定する．そしてMステップで第 k 成分分布の混合比

率，平均，分散を更新する．

パラメータを推定した後のデータの分類は，事後確率

Pki =
π̂kfk(si|θ̂k)

f(si|Θ̂)
(4)

が最大の成分分布 kに割り当てる．

成分数の推定（gをいくつに設定するかという問題）の代

表的な方法としては，統計的仮説検定と情報量基準があげら

れるが，本研究では情報量基準BIC（Bayesian Information

Criterion）を用いる．BICはモデルが多くの項を持つこと

に対してペナルティを課するもので，成分分布の個数が必

要以上になることを避ける意図がある [10]．最適な gの推

定を行う場合は，任意の幅の gを与え，それぞれの gの下

で EMアルゴリズムを実行しパラメータ Θ̂g と尤度を計算

する．そして BICを用いて，尤度が最も高く自由度はでき

るだけ低いような gの下でのモデルを最適なモデルとする．

3. 提案手法

本章では，混合正規分布モデルを用いた経時観測蛍光画

像からの細胞核の検出と追跡手法を述べる．

3.1 概要

本研究では，経時観測蛍光画像からの細胞核の検出と追

跡という問題を，混合正規分布モデルのパラメータ推定と

して定式化を行う．図 1 (c)のように，本研究の対象となる

データでは，円形・楕円形の細胞核の蛍光強度を観測した

画像が，位置平面 xyと蛍光強度 zの空間上において，2次

元混合正規分布の密度関数に近似できる．よって細胞核の

数と大きさを求める問題が，画像から混合正規分布の数と

パラメータを推定する問題と同じと見なすことができ，さ

らにトラッキングについても，前のフレームと次のフレー

ムで同一の細胞核を対応付ける問題は，EMアルゴリズム

によってパラメータをフィッティングする問題と見なせ

る．ただしトラッキングの際には前後のフレームにおける

細胞核の位置の移動，蛍光の強度の変化に対応する必要が

ある．このためにブートストラップ法と最適割当てのため

のハンガリー法を導入する．画像の座標と蛍光強度を標本

集団と密度（蛍光が強い位置ほど標本が密集している）と

見なし，細胞核候補の座標をランダムサンプリングしつつ

各成分分布のパラメータ推定の初期値として割り当てる．

割当てを行う際にはスコアの合計が最大となるようハンガ

リー法を用いて割当てを行う．この手順をブートストラッ

プ法で繰り返し行うことにより，セグメンテーションとト

ラッキングを行う際の妥当な初期値を得ることができる．

提案手法の主となるアイデアは，以下の，

STEP.1. ブートストラップサンプリングと最適割当て

STEP.2. 混合正規分布のパラメータ推定

を繰り返すことにあるので，本節ではその概要を示す．実

際のデータとしては赤・緑の 2色の蛍光画像を対象とする

が，ここでは簡単のため蛍光は 1種類であるとして説明を

行う．

図 2 を用いて提案手法の概要を示す．図 2 (a) を時刻

t − 1の蛍光画像とする．画像には A，B，C，Dの 4つの

細胞核が観測されている．時刻 tになると細胞核A，B，C

はそれぞれ右上へ移動している．このような例において細

胞核の検出と追跡の問題を考える．また図 2 (c)は時刻 tの

画像を位置空間 xyと蛍光強度の 3次元に表示したもので

ある．

STEP.1ではまず，図 2 (c)が標本集団の確率密度を示し

ていると見なしてランダムサンプリングを行う．蛍光の強

さを頻度に近似するため，蛍光強度の大きな位置の座標が

サンプリングされる確率が高い．ここで，時刻 tにおける

細胞核の数は推定対象であり判明していないので，仮に時

刻 t − 1の際の細胞核の数 gt−1 とする．すなわち図 2 (d)

のように，時刻 tにおいても 4つの細胞核があると仮定し，

4回復元抽出を行う．このとき，4つの分布から 1点ずつ

サンプリングされることを期待する．これを，時刻 t − 1

の混合正規分布モデルに対して，式 (4)のように事後確率

を求める．次にサンプリングされたデータが時刻 t − 1で

どの成分分布に由来していたかを割り当てるが，ここでは

単に最大の成分分布に割り当てるのではなく，ハンガリー

法 [19]を用いて全体として最適になるように割当てを行

う．当然同一の分布から複数個のデータがサンプリングさ

れることも起こるが，4個を 1セットとしたサンプリング

と割当てを何度も行うことで，時刻 tのそれぞれの細胞核

を示す分布からサンプリングされたデータは，時刻 t − 1

においてそれぞれが所属していた成分分布へと割り当てら

れる割合が高くなる．図 2 (e)は，4個をサンプリング・割

当てを 50回繰り返した結果である．多少のばらつきはあ

るが，細胞核の移動前後で対応するように割り当てられて

いることが分かる．STEP.2では，STEP.1でサンプリング

されたデータとその割当てを初期値として，EMアルゴリ

ズムによる混合正規分布のパラメータ推定を行う．図 2 (e)

の時点では多少ばらついていた割当てが，EMアルゴリズ

ムを反復するうちに逐次割り当て直され，EMアルゴリズ

ムが収束したときには，t− 1時点の成分分布から t時点の

成分分布へとパラメータの更新も完了している（図 2 (f)）．

これにより，各成分分布の標準偏差内を細胞核領域と近似

すると，細胞核の検出と追跡が同時に行われたことになる．

3.2 アルゴリズムの詳細

3.2.1 ブートストラップサンプリングと最適割当て

ブートストラップサンプリングと最適割当てについて，ア

ルゴリズムを示す．ここでの入力は，時刻 t−1における混

合正規分布モデルのパラメータΘt−1と成分分布数 gt−1，時

刻 tにおける画像 Itである．ここで Itは行列であり，行列
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図 2 提案手法の概要

Fig. 2 Outline of proposed method.

の各要素 ixy は該当するピクセルにおける蛍光強度を示す．

ただし確率密度と近似するために
∑

x

∑
y ixy = 1を満たす

ように正規化を行う．出力は，サンプリングされたデータ

S = {{s11, s12, . . . , s1gt−1}, . . . , {sb1, sb2, . . . , sbgt−1}} と，
その割当てを示すベクトル Aである．ただし bはブートス

トラップの回数を示す．

It から，まずは j 回（j = gt−1）サンプリングして得ら

れたデータを {s11, s12, . . . , s1j}，k（k = 1, . . . , gt−1）を時

刻 t − 1の各成分分布の番号とすると，それぞれのデータ

の時刻 t − 1の各成分分布への所属確率は，

Pkj =
πkfk(s1j |θk)
f(s1j |Θt−1)

(5)

となる．この確率は k行 j列（k = j = gt−1）の正方行列と

なる．ここで，サンプリングしたデータ s1j と成分分布 fk

が 1対 1に対応するように割当てを行う．このときハンガ

リー法 [19]を用いて，割り当てられた組合せの確率の積が

最大となるように選択し，各 s1j に対応する割当て a1j を

得る．単に最大確率へと割当てを行うと，図 2 (b)のように

細胞核がかつて別の細胞核があった位置へ移動した場合に

うまく割り当てられないためである．一般のトラッキング

の際にも全体が最適になるように割り振る方法は nearest

neighborを用いるよりロバストであるとされる [2]．

この gt−1 個のサンプリングと割当てをセットとして，b

回ブートストラッピングを行うことで，ノイズに対しても

ロバストで，また t時点での成分分布数が不明なまま割当

てを行うことができる．Aは Sと同じ長さのベクトルであ

り，S のデータそれぞれが時刻 t − 1のどの成分分布由来

であるかの仮の割当てを示す．時刻 t − 1と時刻 tで細胞

核の数が異なるときは追加の処理が必要となるが，その際

の手順は後述する．

3.2.2 混合正規分布のパラメータ推定

混合正規分布のパラメータ推定についてアルゴリズム

を示す．ここでの入力は，STEP.1 の出力であるサンプ

リングされたデータ S と，その割当て A であり，出力

は時刻 tにおける混合正規分布のパラメータ Θ̂t である．

Θ = {π1, . . . , πg, θ1, . . . , θg}であり，混合比 πk は細胞核の

蛍光強度，θk = {μk, σ2
k}の μk は細胞核の中心座標，σk は

細胞核の面積と同義となる．初期値からパラメータ推定を

行う手順はごく一般的であり，2章で述べたとおりである．

3.3 その他の処理

前節に提案手法の主となる部分について説明を行った．

ここでは対象とするデータに固有な処理等，実際のデータ

に適用するための比較的細かい処理についての記述を行う．

c© 2013 Information Processing Society of Japan 144



情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol.6 No.3 140–150 (Dec. 2013)

図 3 細胞核の出現と消滅

Fig. 3 Appearance and disappearance of cell nuclei.

3.3.1 初期値について

提案手法は，時刻 t − 1の混合正規分布のパラメータを

用いて時刻 tのパラメータ推定を行うものであり，時刻 1

の画像については例外的な処理を行う必要がある．本研究

では k-means法と混合正規分布モデルを組み合わせた方

法により初期値を得る．すなわち k-means法の kを，混合

正規分布モデルの成分分布数 g と同値と見なし，k-means

法の結果のクラスタを EMアルゴリズムの初期割当てとし

て解く方法である．手順としては，細胞数の上限 glimit を

与え，k（= g）を 1から glimit まで逐次増加させながら，

k-means法，そして EMアルゴリズムによる混合正規分布

のパラメータと尤度の推定を行い，最も良い BICになる g

のときのパラメータを時刻 1の解とする．

3.3.2 細胞数の変化について

細胞を追跡する問題において細胞数の変化は一般的な問

題である．細胞分裂による増殖や細胞死による減少のほか，

視野内への出入りも頻繁に起こりうる．本研究の対象であ

る Fucciの観測データにおいて特徴的な現象は，図 1 (b)に

示すように細胞分裂時には，赤・緑のどちらの蛍光も消失

するということである．蛍光が消失している間は背景と区

別がつかず，細胞分裂に成功すると一見何もないところか

ら再び蛍光を発し始める（細胞分裂に失敗して細胞死を起

こすと蛍光は消失したままである）．このような細胞の出現

と消滅に対応するために，STEP.1.aと STEP.2.bの手続き

を導入する．図 3 を用いて処理の概要を述べる．図 3 (a)

は図 2の次の時刻 t + 1の画像である．図 3 (a)左上には

新たに蛍光を発しだした細胞核が，右下には蛍光が消失し

つつある細胞核がある．このような場合に STEP.1を行う

と，図 3 (b)のようになる．

STEP.1.a 割当てされた際の信頼度が高いものと低いも

のを区別する．

STEP.1 の出力である S と A について，式 (5) の確率

が閾値 Tp 以上のデータ Sh と割当て Ah，閾値以下のデー

タ Sl と割当て Al に分離する．Sl は前時点の細胞核から

極端に遠い場所にあるデータであり，割当てが間違ってい

ると見なす．信頼できるデータ Sh と割当て Ah を用いて

STEP.2を実行し，仮の混合正規分布のパラメータを得る

（図 3 (c)）．

STEP.2.b 成分分布の追加と削除を行う．

Shと割当て Ahを用いて得られた成分分布において，所

属するデータが極端に少ない分布を削除する（図 3 (d)右

下）．その判定には閾値 Td と成分分布の混合比率とを用

い，Td > (πk/g)となる成分分布が消滅したとする．また

データ Sl に対して，時刻 1の画像を処理する際と同様に，

k-means法・EMアルゴリズムによる混合正規分布の最尤

推定で最も良い BICとなるモデルを計算し，その結果を成

分分布として追加する（図 3 (d)左上）．

以上の手続きを追加することで，細胞核の出現・消滅に

対応することができる．

3.3.3 2色の蛍光画像による検出と追跡について

本研究の対象であるデータは赤色蛍光と緑色蛍光の 2色

になっている．これらを考慮する方法としては，合成した

画像をグレースケールとして扱う方法もあるが，今回は各

色で個別に検出・追跡を行ったのちに結果を統合する方法

を用いた．緑色で検出された細胞核の中心が赤色で検出さ

れた細胞核の標準偏差領域内にあること，またその逆の両

方を同時に満たすときのみそれらを同一の細胞核とした．

4. 実験

肝臓癌の細胞に Fucciベクタを導入し，30分間隔で約 3

日（計 150フレーム）タイムラプス撮影を行ったデータに

対して本手法を適用した．画像は赤色蛍光と緑色蛍光を撮

影したそれぞれ 1,024 × 1,024ピクセルの 12 bit（4,096階

調）として得られる．このうちコントロール（薬剤の投与

なし）である視野 1から 10と，ある種の抗癌剤を投与し

た視野 11から 20の 20視野分を用いる．

提案手法の実装には R言語を用いた．並列化処理等に

よる高速化は行っていない．Core i7-870（2.93GHz）の

CPUを搭載した計算機（メモリ：16 GB，OS：Ubuntu）

によって計算を行ったところ，20視野分の平均が 233.62

分（CPU時間），標準偏差が 27.12分であった．ただし，提

案手法中 STEP.1で行うブートストラップサンプリングの
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図 4 追跡の結果

Fig. 4 Tracking result.

回数 bは 500，STEP.1.aで用いる信頼度の閾値 log TP は

−20，STEP.2.bで用いる消滅の判定の閾値 Td は 0.05と

した．また時刻 1の画像を処理する際の成分分布数の上限

glimit は，今回のデータにおいては十分な値である 100に

設定した．

図 4 は視野 1に提案手法を適用した結果であり，各細胞

核の各フレームにおける細胞周期の位相を色で表示すると

ともに，移動の軌跡を xyと tの時空間の 3次元に表示し

たものである．このように細胞を個別に追跡することで，

各細胞が細胞周期のどの位相にどれくらいの時間滞在する

かを調べることができる．

4.1 細胞核の検出精度

まず細胞核の検出精度を評価するために，視野 1と視野 11

に対して提案手法と既存のツールである LineageTracker [7]

を適用した結果を比較した．LineageTrackerは，Fucciの

ようなデータを追跡することを目的とした方法であり，画像

処理支援環境 ImageJ [3]のプラグインとして実装されてい

る．このツールはセグメンテーションにGaussian Maxima

と Seeded growth法 [9]を使用しており，ここでは Noise

Toleranceのパラメータを，高い値と低い値に設定した 2

種類を比較対象とする．正解の作成は ImageJ環境を用い

て人手で行い，細胞核の輪郭をなぞった結果を検出の正解

とした．コントロールである視野 1では 36個の細胞が 3

日後には 78個に，抗癌剤を投与した視野 11では 53個の

細胞が 72個になる．150フレーム中の細胞核の延べの数

は，視野 1では 9,660個，視野 11では 10,210個であった．

検出精度の評価を行うために，正解に対して図 5 のよ

うな基準で自動検出の結果を分類した．真の細胞核領域と

検出した細胞核領域が相互に十分重なっているとき，これ

を TP（真陽性：True Positive）とする．真の領域に検出

した領域が十分に重ならないとき，真の領域を FN（偽陰

性：False Negative），誤って検出した領域を FP（偽陽性：

False Positive）とする．TPと FNの数の和は，真の領域

図 5 細胞核検出の基準

Fig. 5 Assessment criterion.

表 1 検出精度

Table 1 Detection accuracy.

視野 1 TP FP FN Prec. Rec. F 値

EM 8,271 1,103 1,389 0.88 0.86 0.87

LT(H) 6,781 1,740 2,879 0.80 0.70 0.76

LT(L) 6,728 23,161 2,932 0.23 0.69 0.34

視野 11 TP FP FN Prec. Rec. F 値

EM 8,712 1,503 1,498 0.85 0.85 0.85

LT(H) 7,708 2,104 2,502 0.79 0.75 0.77

LT(L) 7,697 19,323 2,513 0.28 0.75 0.41

の数とつねに等しい．

また真の領域と自動検出の領域の重なりの判定には Jac-

card係数を用いる．各細胞核の真の領域を Fm，自動検出

の結果の領域を FA としたとき，その重なりを示す指標 J

を，

J =
Fm

⋂
Fa

Fm

⋃
Fa

(6)

とする．すなわち Fm と Fa のピクセルの積集合と和集合

の割合であり，お互いが同じ大きさで重なっている部分が

大きければ 1に近づく．重なりが小さかったり，領域の大

きさが極端に異なっていたりする場合は 0に近づく．ここ

では J が 0.8以上になる領域を十分重なっているとした．

視野 1と視野 11のそれぞれ 150フレームずつの赤色蛍

光と緑色蛍光の画像に対して提案手法（EM）と従来手法，

LineageTracker（LT）を適用し，上述の基準により分類し

た結果を表 1 に示す．

Precision（適合率）と Recall（再現率）は，

Precision =
TP

TP + FP
,Recall =

TP

TP + FN
(7)

で与えられる評価基準であり，それぞれ検出したもののう

ちの正解の割合と，真の領域のうち検出できたものの割合

を示す．F値はこれらの調和平均であり，総合的な精度の

指標とする．提案手法は，従来手法のどちらの閾値設定と

比較しても良い精度を得られている．一般に適合率と再現

率はトレードオフの関係になるが，真の領域が複数に分割

されて検出された場合にはどちらも Jaccard係数が閾値以

下になることが多く，FPと FNとして計上されるため，今

回は単純なトレードオフとはならない．LineageTrackerの

Noise Toleranceのパラメータを低く設定した場合，細胞
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図 6 視野 1 での精度の推移

Fig. 6 Accuracy of field of view #1.

核領域が大量に検出されるが，そのほとんどは真の領域が

複数に分割されて検出されており，これが FPを増やして

も TPが増えない理由である．

次に視野 1の各フレームごとに Precisionと Recallを計

算した結果を図 6 に示す．上段が Precisionの推移，下段

が Recallの推移である．視野 1は 1フレーム目では 36個

の細胞が 150フレーム目には 78個に増殖するデータであ

る．従来手法では時間の経過とともに Precisionと Recall

がともに下がっている．これは従来法の，輝度の極大値を

探索して細胞核の中心を決定し，その後細胞核領域を少し

ずつ広げながら決定するという方法に起因する．分裂を行

う細胞核に対して，分裂しないままの細胞では核が肥大化

しており，細胞核の面積が大きくなる傾向がある．たとえ

ば視野 1 の 1 フレーム目では，細胞核の面積の中央値は

1,214ピクセル，最大値は 2,160ピクセルであるが，150フ

レーム目では最大値は 4,355ピクセルとなる．このため 1

つの細胞核内に複数の極大値を特定してしまい，過剰分割

が起こりやすくなってしまう．また逆に，蛍光強度の高い

細胞核と低い細胞核が接触しているとき，蛍光強度の高い

方のみの極大値が採択されて 1つの細胞核と判定してしま

うケースも多く見られた．細胞が増殖すると接触する頻度

も高くなり，これも精度の低下を招く要因である．それに

表 2 追跡精度

Table 2 Tracking accuracy.

視野 1 正解 不正解 正解率

EM 7,862 1,720 0.82

LT(H) 6,128 3,454 0.64

LT(L) 5,722 3,860 0.60

視野 11 正解 不正解 正解率

EM 8,127 1,896 0.81

LT(H) 7,128 2,894 0.71

LT(L) 6,587 3,436 0.66

対して提案手法では，前フレームの情報を用いて次フレー

ムのパラメータ推定を行うため細胞核の大きさや輝度の変

化に頑健であり，精度の低下を防ぐことができている．

4.2 追跡の精度

さらに追跡精度の評価を行うために，人手で細胞核の追

跡を行った結果と自動追跡の結果を比較した．人手による

追跡と自動追跡の結果が，前のフレームと後のフレームの

両方において同一の領域を指しているときのみを正解と

し．異なる領域を指す場合や対応する領域が検出されてい

ない場合等はすべて不正解とする．自動追跡において，前

後のフレーム間がともに誤検出した領域どうしである場合

はどちらにも計上しない．表 2 にその結果を示す．

追跡の結果についても提案手法の方が良い精度が得られ

た．従来手法では，肥大化した細胞核を過剰分割してしま

うことや，細胞核どうしが接触した際に蛍光強度の弱い方

が検出できないことがあり，これによるセグメンテーショ

ン精度の低下が追跡の失敗の要因となっていた．提案手法

では，これらの場合も比較的正確に追跡することができて

いたが，接触した状態のまま細胞核の出現と消滅が起こる

ときにうまく追跡ができなくなる頻度が高かった．

4.3 自動検出と追跡の有用性

次に，自動検出・追跡の有用性を示すために，コントロー

ルである視野 1から 10と，ある種の抗癌剤を投与した視

野 11から 20の検出・追跡結果の集計を行った．

図 7 はそれぞれの実験条件下での細胞の増殖率を示し

たもので，左側がコントロール（投薬なし），右側が抗癌

剤を投与した際のものである．増殖率（Growth rate）は，

各視野の各フレームでの細胞核の数を，1フレーム目の細

胞核の数で割ることで計算した．折れ線グラフにより各視

野での個別の増殖率の推移を示し，各フレームごとの分布

を箱ひげ図で示している．この図より，各視野の増殖率に

はばらつきがあるものの，全体的な傾向としては抗癌剤を

投与すると増殖率が抑制されていることが分かる．

また，図 4 で示したように，各視野の細胞を個別に追跡

することで，各細胞が細胞周期のどの位相にどれくらいの

時間滞在するかを調べることができる．抗癌剤の投与の有
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図 7 細胞の増殖率

Fig. 7 Difference of growth rate between two conditions.

図 8 細胞周期の滞在時間比率

Fig. 8 Difference of cell cycle states between two conditions.

無による細胞周期の滞在時間比率を，各 10視野分ずつ集

計した結果が図 8 である．各細胞について，蛍光が観測で

きる期間である分裂後から分裂前まで（追跡を開始した時

点から追跡を終了した時点まで）のフレーム数を Lとし，

赤色蛍光の方が強かった数を LR，緑色蛍光の方が強かっ

た数を LG とする．L = LR + LG である．この比の対数

を細胞周期の滞在時間比率として，log2(LR + δ/LG + δ)

とする．ただし，δ はゼロ除算等を避けるための小さな定

数（= 1）とする．この値が正の方向に大きいほどその細

胞が赤（G1期）にとどまっていた時間が長く，負の方向

に大きいほど緑（S/G2/M期）にとどまっていた時間が長

かったことを示す．図 8 は各細胞の追跡できた時間 Lに

応じて集計したものであり，図上は短期間しか追跡できな

かったもの（L ≤ 50），図下は長期間にわたって追跡でき

たもの（L > 50）である．短期間しか追跡できなかった原

因としては，追跡の失敗のほか，細胞の分裂から分裂まで

が観測時間内（150フレーム）に収まらなかった場合や細

胞核の視野内外への出入りがある．ちなみに今回のデータ

において，細胞が正常に分裂する際に要する時間は約 2日

（= 96フレーム）である．図 8 から，追跡が短期間であっ

た場合の滞在時間比率には違いがないが，長期間追跡がで

きた場合には，コントロールに比べ抗癌剤を投与した際に

緑（S/G2/M期）の滞在時間比率が高い細胞が多いことが

分かる．投与した抗癌剤は S期における DNA合成を阻害

して癌細胞の増殖を抑制する作用を持つことが知られてい

るが，このように細胞の追跡を行い結果を集計することで，

実際に S期から先の状態に進めない細胞が増加しているこ

とが分かる．

本節では細胞の増殖率と細胞周期の時間比率の変化を示

したが，細胞の検出と追跡を行えば，その結果から様々な

統計量を得ることができ，薬剤の効果等をより定量的に評

価することが可能になる．ただし，図 7 で示したように，

実験条件が同じ場合においても視野ごとにかなりのばらつ

きが存在するため，実験条件に真に有意な差があるかどう

かを判断するためには，大量のデータを処理することが非

常に重要である．しかしながら，すべてのデータに対して

人手で検出や追跡を行うのはほぼ不可能である．実際に，

今回のデータにおいても 1視野分が 150枚の経時観測画像

であり，150枚には延べ 10,000前後の細胞が写っているた

め，人手で細胞の数を数え追跡を行うのには 1視野分でさ

え多大な時間と労力を要している．計測装置もコンピュー

タ制御可能になった現在，観察する視野数を増やしデータ

を大量に得ること自体は比較的容易になりつつあるため，

その大量のデータを客観的に解析できる自動検出・追跡の

方法は有用性が高いといえる．

5. おわりに

本論文では，多色蛍光イメージングによる経時観測デー

タから細胞核の自動検出と追跡を行った事例を紹介した．

混合正規分布モデルと EMアルゴリズムを用いる方法によ
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り検出と追跡を行い，またその際にブートストラップ法に

よるサンプリングを繰り返し行うこと，ハンガリー法によ

る最適割当てを行うことで，ノイズの影響を軽減し，細胞

核が大きく移動したときや密集した状況下での検出・追跡

においての精度の低下を防ぐことができた．対象の形状だ

けではなく，状態や機能までも可視化するイメージング技

術はこれからさらに発展し，かつハイスループット化され

ることが予想される．現在細胞核という，正規分布で近似

できる対象に限定されるとはいえ，自動検出と追跡を精度

良く行う本研究の手法は有用であると考える．

本論文では蛍光画像からの細胞核の検出と追跡という問

題を，混合正規分布のパラメータ推定の問題として定式化

を行い，その妥当性と潜在的な有効性を示すことを主眼

とした．より実用的に高い精度を目指すためには，たとえ

ば，各色蛍光での検出・追跡結果を統合する際に，全体が

最適となるように対応付ける [2]ことで，さらなる精度の

向上が期待できる．また前後のフレームにおける細胞核の

数の変化に関して，本論文では k-means法と BICを利用

したが，BICよりも GIC（一般化情報量基準 [17]）や EIC

（Extend Information Criteria [14]）を応用することで，現

実の問題の解と数理モデルの最適値とを，より一致させる

ことができる可能性があると考える．
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