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ボトムアップ手法によるグラフ分割を用いた染色体の検出

高見 燎世1,a) 槇原 靖1 八木 康史1 川端 絵美2 衣笠 泰葉2 田代 聡2

概要：本研究では，染色体画像全体からボトムアップ手法を用いて染色体を検出する手法を提案する．ま
ず，スケールスペース上での極値探索により特徴量抽出を行う SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)

を用いて染色体の部位であるセントロメアとテロメアを検出する．次に，検出された部位間を接続する

DNAに対するスコア (信頼度) を，青成分の値を用いて行うスコアを計算する．最後にセントロメアやテ

ロメアの特徴点としてのスコアと DNA のスコアを用いて，染色体画像全体に対するグラフを構築して，

グラフ分割により個別の染色体への分割を実現する．実験では，セントロメア・テロメアの検出の再現率

と精度の評価，及び染色体全体としての再現率と精度を評価した．その結果，セントロメアでは 82.3%，

テロメアでは 95.6%の精度を，染色体の検出では 93.3%の精度を得た．
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1. はじめに

顕微鏡技術や蛍光技術の発展により，細胞画像処理によ

る生命現象の解明が日々着々と進んでおり，脳疾患に関

わる細胞や癌化の原因細胞の特定等の試みがなされてい

る [1], [2], [3]．しかし，その裏側では，実験担当者による目

視によるデータ解析を伴うことも多く，研究者のエフォー

トを単調作業（細胞数のカウントや細胞のサイズの計測，

細胞追跡のための画像間の細胞対応付け）に割かざるを得

ないことも多々ある．更には，人手による目視確認では系

統的・定量的な解析をするには限度が有り，無数の細胞を

対象とした追跡は，人手では事実上不可能であり，結果と

して，生命現象の解明の障壁となってしまっている．その

ため，対象に応じた適切な画像処理手法 [4], [5]を開発・適

用することで，自動かつ定量的に細胞の特性や挙動を評価

することが可能となり，生命科学分野の研究者の単調作業

へのエフォートの低減や，従来の手動処理では解析しきれ

なかった現象の解明へと繋がることが期待される．

そのような現象の一例として，放射線による染色体への

解析が挙げられる．放射線の高線量照射により染色体に異

常をきたすことはよく知られているが，福島第一原発での

事故による周辺住民の低線量の放射線被爆や CTスキャン
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による白血病や悪性腫瘍の発症 [6]などのように，低線量

の放射線による染色体異常の現象については，十分に解明

されているとは言えない．

染色体は細胞の細胞核内に 46本存在し，それら染色体

には DNAの交差する部位であるセントロメアが 1つと染

色体の末端部にある部位であるテロメアが 4つ，それら部

位を DNAがつなぎ合わせている形状をしている．放射線

照射によって DNAが切断され修復しようと DNAと結合

を行い，この際誤った DNAと結合をすることで染色体形

状に異常が起き人体に悪影響を及ぼすことがわかってい

る [7]．図 1のように通常の染色体は 1つのセントロメア

と 4つのテロメアに接続しているが，セントロメアが 2，3

個接続した形をしている dicentric，Tricentricやセントロ

メアが一つのみの Ringや Telomere同士が繋がったペア

である fragmentのような染色体異常が起きる．染色体異

常の解析のために，既に染色体蛍光画像を対象とした自動

解析ソフトMetaferが開発されているが，染色体の検出の

失敗や，染色体異常の種類の誤識別が一定程度含まれてお

り，低線量放射線による染色体異常を定量的に解析するに

は不十分である [8]．

染色体においてセントロメアとテロメアを関節，DNAを

リンクとみなすと，ある種，関節物体の検出や構造推定の

問題とみなすことができる．そのため，同じ関節物体であ

る人体の姿勢推定と技術的な類似点があると考える．人物

姿勢推定とは画像や動画像に対して人間の関節（肘，膝な

ど）の場所の特定，及びポーズの分類を行うものとして定
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図 1 染色体異常による形状変化

義される．近年人物姿勢推定の分野は CNNなどのディー

プラーニング技術の進歩によって大きな転換を迎えてい

る．人物姿勢推定にはトップダウン手法とボトムアップ手

法という二つの手法が存在する．

トップダウン手法は人物の検知を最初に行い，次にそれ

ぞれの人物について姿勢推定を行う手法である．Heらの

Mask R-CNN[9]や Iqbalらの整数線型計画法 [10]，Yilun

らの Cascaded Pyramid Network[11]は代表的なトップダ

ウン手法のアルゴリズムである．トップダウン手法は各人

物に対する人物検出と姿勢の推定を別のステップで行うた

め，人物検出を誤検出した場合姿勢推定を行うことが不可

能になる．また人数分姿勢推定を実行するので人数に比例

して計算量が増加する．これはWeiらの CNNによる個人

の姿勢推定 [12]を複数人に拡張して発展したためである．

ボトムアップ手法は画像中の人間の関節（キーポイント）

をすべて検出し，それぞれの人物に対してキーポイント

のマッチングを行い接続する手法である．Pishchulinらの

Deepcut[13]やそれを改善した Insafutdinovらの Deeper-

cut[14]や Caoらの OpenPose[15], [16]や Insafutdinovら

の Arttrack[17]のような様々なボトムアップ手法が発展し

高い精度を出している．ボトムアップ手法では人物検出→

姿勢推定というステップを踏まない．そのため人物検出を

失敗することによって姿勢推定が不可能になる問題が起こ

らない，さらに物体同士の重なりに対しても画像全体とし

て検出できる可能性がある．さらに画像全体に一度に計算

を行うため計算量も抑えられうる．そのためトップダウン

手法の問題に対して比較的にロバストなアルゴリズムを開

発することが可能である．

トップダウン手法による染色体の検出は下東ら [18] に

よって行われている．染色体画像に対して Voronoi図を生

成することで染色体ごとに切り分けを行い検出し，CNN

を用いて分類を行っている．この手法では，染色体の検出

において染色体が重なったり，正しく切り分けることがで

きずに検出した画像に対して分類することが不可能になっ

ている．

以上を踏まえ，本研究ではボトムアップ手法を用いて，

セントロメア，テロメアの部位を検出し染色体を検出する

手法を提案する．また LoGによる極大・極小の判定や色

相を用いて誤った接続を抑制する処理も実装している．

本論文の構成を以下に示す．まず 2章で本研究の関連研

究を紹介する．次に 3章で提案手法について詳細に述べて

いる．4章で提案手法の検証と考察を行っている．最後の

5章で本研究のまとめと今後の課題を述べる．

2. 関連研究

2.1 細胞画像処理

顕微鏡技術や蛍光技術の発展によって，膨大な量の細胞

や分子の画像の撮影が可能になっている．それに伴って画

像処理技術を用いて，人の判断基準に頼らない画像解析の

発展が期待されている．

細胞画像処理では，対象物の検出に関する研究が多数な

されている．細胞内画像処理はまだ始まったばかりの分野

であり，医用画像処理などに比べて最適なアルゴリズムや

開発がなされていないため，この分野では目視による観測

に依存しているのが現状である．しかし，細胞内画像処理

では対象が無数に存在することが多々見られ目視による検

出は事実上不可能であったり精度に大きく影響する．その

ため検出は細胞画像処理において重要な基本プロセスであ

り，サポートベクタマシンを用いた脂肪滴の検出 [19]や面

積，形状，濃度情報を用いた有核赤血球の自動検出 [20]な

ど様々なアルゴリズムが提案されている．

細胞内画像中の物体の動き方や移動速度も，解析におい

ては重要な情報となる．したがって細胞画像中の物体を自

動で追跡するプロセスも検出を応用したプロセスとして細

胞画像処理による生命科学分野において重要な役割を果た

している．細胞画像処理における自動追跡としてサポート

ベクター回帰を用いた追跡法 [21], [22], [23]や SIFT特徴

をもとにベイズの事後確率を用いた追跡法 [24]などが提案

されている．

また検出を応用し，細胞内の物質を自動分類し目的の物

質を識別することも細胞の解析において重要な役割を果

たす細胞画像処理手法である．赤血球形態異常の自動分

類 [25]や標本内情報を用いた適応的好中球分類 [26]など目

的に応じたアルゴリズムが提案されている．

以上のように細胞画像処理は目的に応じて様々なアルゴ

リズムが開発され始めており，様々な手法において検出が

基本のプロセスであることが分かる．

2.2 人物姿勢推定におけるボトムアップ手法

1章で述べた人物姿勢推定のボトムアップ手法について

本節で詳しく説明を行う．

一つ目にボトムアップ手法のアルゴリズムで代表的なも
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のに pishchulinらの手法 [13]が挙げられる．このアルゴリ

ズムは，まず姿勢推定のためにキーポイント（肘や膝，手首

など身体の部位の中心点）を検出し，その後にキーポイン

トをマッチングさせるというものである．まず，Adapted

Fast R-CNN (AFR-CNN) [27]や Dense-CNN[28], [29]を

用いてキーポイントの検出を行う．それらキーポイント同

士のすべての接続を考え，次に各人物のキーポイントを

マッチングさせ，組み合わせ全てから各人物の組み合わせ

のみを残し，最後にキーポイントの部位の代表部分のみを

残すというグラフ分割を行うことで，姿勢推定を行うとい

うものである．これによりトップダウン手法の問題であ

る，人物検出の失敗により，姿勢推定が不可能になる問題

を解決している．

また CapらによるOpenPose[15], [16]というボトムアッ

プ手法も開発されている．OpenPoseは部位検出の信頼値

である Part Confidence Map，キーポイントとキーポイン

トの接続の確からしさ Part Affinity Fieldsをもとにグラフ

分割を行うものである．まず，入力画像を VGG-19[28]に

入力し，特徴量を抽出する．次に，キーポイントの中心を

平均位置とするガウス分布によるヒートマップを教師デー

タとして，Part Confidence Mapを学習する．更に，キー

ポイント同士を接続する線分から一定距離内となる領域

（矩形領域）内のピクセルに対して設定するリンクの向き

を表すベクトル場を教師データとして Part Affinity Fields

を学習する．最後にそれら Part Confidence Mapと Part

Affinity Fieldsの合計スコアを最大化するようにグラフ分

割を行うことで．姿勢推定を行う．OpenPoseはトップダ

ウン手法の問題点を解決しながら Deepcut[13]より計算量

を抑えて姿勢推定を行うことを可能としている．

3. 提案手法

蛍光染色された染色体画像から，セントロメアとテロメ

アの検出，検出点間のDNAスコアの計算，DNAスコアを

もとに作成されたグラフ分割による染色体の検出を行う．

3.1 概要

染色体の検出の手順（図 2）は以下の通りである．

1.セントロメア/テロメアの検出

入力画像に対して R，G，Bの各成分画像に分割したのち，

R成分画像と G成分画像に対して SIFT[30]を用いた特徴

点検出を行うことでセントロメアとテロメアの検出を行う

2. DNAスコアの計算

検出された特徴点の中で一定距離内にあるセントロメア-

テロメア間，テロメア-テロメア間，セントロメア-セント

ロメア間を結んだ線分から一定距離内の領域 (矩形領域)を

作成し，その領域内の B成分の値の平均値を DNAスコア

図 2 提案手法の概要（赤丸: セントロメア，緑丸: テロメア，水色

線: 染色体）

（a）通常画像
（b）R 成分画像

（c）G 成分画像 （d）B 成分画像
図 3 入力画像の RGB 分割

として取得する．

3.グラフ分割による染色体の検出

染色体を検出するために，スコアを全体で最大に近い結果

を得るように 1つのセントロメアに対して最大 4つのテロ

メアを接続する．

3.2 セントロメア/テロメアの検出

3.2.1 RGBの分割

入力画像に対して R，G，Bの各成分画像に分割を行う

（図 3）．R成分画像をセントロメア検出，G成分画像をテ

ロメア検出，B成分画像を DNAスコアの取得のために用

いる．
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3.2.2 SIFTによる特徴点検出

セントロメア及びテロメアの検出のために R成分画像と

G成分画像を入力として SIFTを用いた特徴点検出を行う．

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) とは、David

Lowe によって開発された特徴点検出および特徴量記述を

行う画像処理アルゴリズムである [30]．SIFTの特徴点検

出では DoGフィルタを用いてスケールスペースにおいて

極値探索を行い，特徴点の位置とスケールを取得する，ス

ケールスペースにおける極値探索では DoG (Difference of

Gaussian) フィルタを用いて行う．DoGフィルタは LoG

(Laplacian of Gaussian) フィルタを近似したフィルタであ

る．まず LoGフィルタについて説明する．

LoGフィルタはラプラシアンフィルタとガウシアンフィ

ルタを組み合わせたフィルタである．ガウシアンフィルタ

は画像の平滑化を行うことでノイズを低減することができ

る．ラプラシアンフィルタは 2 次微分を行うことでエッ

ジを検出することができる．フィルタの形から円形やコー

ナーの特徴点を検出することが可能である．ガウシアン

フィルタの定義を式 (1)，LoGフィルタの定義を式 (2)で

表す．

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
exp(−x2 + y2

2σ2
) (1)

L(x, y, σ) =
x2 + y2 − 2σ2

2πσ6
exp(−x2 + y2

2σ2
) (2)

LoGは計算コストが非常に高いため DoGフィルタを用

いる．DoGフィルタは異なる σ を用いてガウシアンフィ

ルタをかけた画像の差分によって得られる．この結果は

LoG(式 (2))に近似する．DoGフィルタの定義を式 (3)で

表す．x, y, σはそれぞれ特徴点の x座標，y座標，スケー

ルである．

G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)

kσ2 − σ2
≃ ∇2G(x, y, σ) (3)

こうして DoGを得ることができたらスケールスペール

における極値探索を行う．１ピクセルに対して近隣の 8ピ

クセルに加えて，上下の σ に対する近隣のそれぞれ 9ピク

セルの計 26ピクセルに対して局所的に極値であれば特徴

点とする．これにより特徴点の位置とスケールを得ること

ができる．

入力である R成分画像と G成分画像に対して SIFTを

適用することで特徴点を検出した画像を生成し特徴点の位

置とスケールを得る．また．R成分画像とG成分画像の特

徴点に対して，式 (2)で計算した LoGの値を，それぞれセ

ントロメアのスコア scent，テロメアのスコア steloとする．

また検出した特徴点の中には誤検出が含まれており，抑

制しなければ染色体の検出の精度が大きく低下する．精度

の向上のため LoGの計算結果から下に凸な特徴点を持っ

た点の除去，セントロメア/テロメアとしてあり得るスケー

ルの限定，色相からふさわしくない特徴点の除去，を行っ

て誤検出を抑制する．

図 4 DNA の領域設定

3.3 DNAスコアの計算

3.3.1 DNAスコアの計算方法

検出された特徴点に対して，一定距離内にあるセントロ

メア-テロメア間，テロメア-テロメア間，セントロメア-セ

ントロメア間を結んだ線分から一定距離内の領域（矩形領

域）を作成し，その領域内の青色成分の値の平均値をDNA

スコアとして取得する．

図 4 のようにセントロメア x1 とテロメア x2 の DNA

スコアの計算を例に説明する．x1 から x2 のベクトルを

r，x1から探索対象 xへのベクトルを aとする．このとき

DNAスコアの計算対象領域 (画素の集合)S を式 (4)のよ

うに定義する．

S = {x|0 ≤ l(x) ≤ ||r||,
√

||a||2 − (l(x))2 ≤ d} (4)

l(x) = (x− x1) · r̄ (5)

次に DNAスコア sPAF の定義を式 (6)で示す．ここで

は計算対象領域における青成分の輝度値の平均を計算して

いる．IB(x)は場所 xにおける青成分の輝度値である．

sPAF =
1

|S|
∑
x∈S

IB(x) (6)

3.3.2 他染色体への接続の抑制

DNAスコアを式 (6)で示したが，他染色体への接続に対

してスコアを下げたり，負の値を示したりするような工夫

を行うことで他染色体への接続を抑制する．

特徴点間の距離が大きい接続は他染色体に接続している

可能性が高いので，これを抑制することで他染色体への接

続を抑制することができる．接続する特徴点の距離が大き

くなるのに応じてスコアを下げるように DNAスコアを再

定義することで他染色体への接続を抑制する．式 (6)を修

正した DNAスコア sPAFの定義を式 (7)に示す．dは特徴

点間の距離，kは定数である．

sPAF =
1

|S|
∑
x∈S

IB(x) exp(−kd) (7)

また背景部分を通る特徴点間の接続に対して負の値を与

えることで他染色体への接続を抑制する．負の値を与える

ために，青色画像の輝度値の平均値と標準偏差を取得し，
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図 5 グラフの例

図 6 図 5 から作成した接続行列

これらを用いて青成分の輝度値を正規分布に従うように変

形を行う．背景部分の輝度値に分布が偏っており DNA部

分の輝度値はピークをもたないため正規分布の軸を一定の

値減少させることで背景部分を通る接続にペナルティを付

与することができる．これに伴って DNAスコア sPAF の

定義を式 (7)を修正し式 (8)に示す．青色画像の平均値を

µB，標準偏差を σB，全体を減少させる定数を zthresh と

する．

sPAF =
1

|S|
∑
x∈S

(
IB(x)− µB

σB
− zthresh

)
exp(−kd)(8)

3.4 グラフ分割による染色体の検出

本節では，3.2節と 3.3節で求めたセントロメア/テロメ

ア/DNAの各スコアを利用してセントロメアとテロメアを

接続する．

3.4.1 グラフの構築

セントロメアとテロメアの接続を行うためにグラフの構

築を行う．ここではセントロメアがM 個，テロメアが N

個検出されているとする．M = 2，N = 8のときのグラフ

の例及びそこから構築された接続行列を図 5，図 6に示す．

接続行列の要素 sij の定義を式 (9)に示す．

sij =


sPAF
ij (i ̸= j)

scenti (i = j and i ≤ M)

steloi (i = j and i > M)

(9)

次に接続の方法について考える．i番目のセントロメアと

接続されるテロメア集合を Ti = {tik}，tikは，i番目のセン
トロメアに接続される k 番目のテロメアの IDとする．こ

のとき i番目のセントロメアに対する総合スコア stotali (Ti)

は式 (10)になる．

stotali (Ti) = scenti +
∑
j∈Ti

(steloj + sPAF
ij ) (10)

s.t. |Ti| ≤ 4 ∀i (11)

Ti ∩ Tl ∀i, l (12)

さらに，各セントロメアに対するテロメア集合をまとめ

た集合：T = {Ti}を考えると，全体の評価関数 stotal(T )

は式 (13)となる．

stotal(T ) =

M∑
i=1

stotali (Ti) (13)

そして，最適なテロメア集合 T ∗ は式 (14)で求まる．

T ∗ = argmax
T

stotal(T ) (14)

最適なテロメア集合をもとにセントロメア・テロメアを

接続する．式 (14)を求める近似全体最適アルゴリズムを

提案する．

近似全体最適アルゴリズムは，スコア (式 (10))の大きい

セントロメアからテロメア集合を決定しながら，他染色体

と接続するテロメアを組み合わせ最適に交換することで交

換する双方のセントロメアの合計スコアを高くするアルゴ

リズムである．

まず，グラフの例を図 5に示す．グラフから作成した接

続行列 (図 6)に対して各セントロメアに対して式 (10)の

スコアを産出して最大のセントロメアを探索する（図 7）．

ここでは説明の簡略のために sPAF のみのスコアを計算す

る．セントロメア Aのスコアは 30，セントロメア Bのス

コアは 22であるのでセントロメア Aの接続対象である a，

b，c，dがセントロメアの接続先になる．次にセントロメ

ア Bの接続先を考える．スコアの大きい順に接続先にして

いく．テロメア f，hを接続先とし，次にテロメア dを接

続先としたいがセントロメア Aが接続しているため交換

するか考える．図 9のようにセントロメア Bがテロメア d

と接続せずにテロメア e，f，g，hと接続する場合のセント

ロメア A，Bのスコアの和を求める，この場合 48である．

次に図 10のようにセントロメア Aがテロメア dと接続せ

ずにテロメア d，f，g，h と接続する場合のセントロメア

A，Bのスコアの話を求める．この場合 51である．なので

図 10の場合の方が全体として高いスコアとなるためテロ

メア dの接続先の交換をおこなう．最終的な接続の結果は

図 11のようになり，不必要なエッジを削除したグラフが

図 12になる．

4. 実験

本章では 3 章で述べた手法に基づき染色体の検出を行

い，その精度を検証し考察する．

4.1 実験設定

入力として，3Gyの放射線が照射された染色体を広島大

学田代聡教授らにより開発された染色法 [31]を用いて染色

された画像に対して 3章で述べた手法に基づき染色体検出
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図 7 １回目のスコア計算後の

接続行列

図 8 １回目の選択されたセント

ロメア/テロメアを使用済み

にした接続行列

図 9 競合したテロメアを交換

しなかった場合の接続行列

図 10 競合したテロメアを交換

した場合の接続行列

図 11 接続行列の最終状態

図 12 グラフの最終状態

を行う．本章では，テロメア/セントロメアの検出，及びグ

ラフ分割により接続されたエッジに対して再現率と精度の

評価を行う．エッジの評価の際セントロメア・テロメアの

検出ミスによって起きるエッジの検出ミスは考慮しない．

提案手法である近似全体最適アルゴリズムとスコアの大き

い分割から順に分割していく Greedyアルゴリズムのそれ

ぞれに再現率と精度を評価し比較を行う．

再現率 precall(式 (15))と精度 pprecision(式 (16))の定義を示

す．NTP を正検出数，NFN を未検出数，NFP を誤検出数

とする．

precall =
NTP

NTP +NFN
(15)

pprecision =
NTP

NTP +NFP
(16)

図 13 入力画像
図 14 誤検出の抑制を行ってい

ない検出

図 15 LoG，スケール，色相に

よる抑制

（a）セントロメ

アの誤検出例

（b）テロメアの

誤検出例/セン

トロメアの未検

出例

（c）セントロメ

アの未検出例

（d）テロメアの

未検出例/セン

トロメアの未検

出例
図 16 誤検出・未検出の例

4.2 定性的な結果

4.2.1 セントロメア/テロメア検出の定性的結果

染色体の検出の結果を示すために，まずセントロメア/

テロメアの検出の結果を示す．結果は抽出した特徴点を位

置とサイズと方向情報を持った点として，セントロメアの

検出結果は黄色，テロメアの検出結果は水色でもとの画像

に描画している．誤検出の抑制を行わず検出した結果，抑

制を行って検出した結果を示す (図 13～図 15)．また，誤

検出・未検出の例を図 16に示す．

4.2.2 グラフ分割による接続の定性的結果

染色体の検出の結果を式 (10)の大きい集合から決定し

ていく Greedyアルゴリズムと近似全体最適アルゴリズム

で結果にどのような違いが出ているかを示す．一つのセン

トロメアからの接続はすべて同じ色で描画を行っている．

各アルゴリズムの結果を比較する (図 17～図 18)．また誤
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図 17 Greedy アルゴリズムを

適用した結果

図 18 近似全体最適アルゴリズ

ムを適用した結果

（a）Greedy ア

ルゴリズムの誤

検出例

（b）Greedy ア

ルゴリズムの未

検出例

（c）近似全体最

適アルゴリズム

の誤検出例

（d）近似全体最

適アルゴリズム

の未検出例

図 19 誤検出・未検出の例

表 1 セントロメア/テロメアの検出結果

正検出 未検出 誤検出 再現率 精度

セントロメア 382 76 82 83.4% 82.3%

テロメア 1640 138 75 92.2% 95.6%

表 2 エッジの検出結果
正検出 未検出 誤検出 再現率 精度

Greedy 1132 12 210 99.0% 84.4%

提案手法 1193 14 85 98.8% 93.3%

検出・未検出の例を図 19に示す．

4.3 定量的な結果

4.3.1 セントロメア/テロメア検出の定量的結果

染色体画像に対してセントロメア/テロメアの検出に対

する再現率 (式 (15))と精度 (式 (16))を表 1に示す．

4.3.2 グラフ分割による接続の定量的結果

染色体画像に対して染色体の検出を行い，接続された

エッジに対して再現率 (式 (15))と精度 (式 (16))を表 2に

示す．

4.4 考察

4.3.2節の結果から誤検出が 6.7%含まれていることがわ

かる．セントロメア/テロメアの検出精度の低さにより染

色体の検出が不可能になることが主要な原因である．

まずセントロメアとテロメアの検出精度を比較するとセ

ントロメアがより精度が低いことが分かる．その原因とし

てテロメアは円形の特徴を持った特徴点になっているがセ

ントロメアは楕円であったり二つの円が連なった形になっ

図 20 セントロメアの楕円形状

ていることが多い (図 20)．SIFTはそのような形の検出に

適していないため，深層学習によりセントロメア/テロメ

アの特徴を学習し，高い精度で検出できると考える．

5. おわりに

本研究では，セントロメアとテロメアを検出し，検出さ

れた部位間を接続する DNAスコアを計算した．スコアを

用いて，染色体画像全体に対するグラフを構築して，個別

の染色体への分割をグラフ分割によって実現した．

実験ではセントロメア，テロメアの検出の再現度と検出

精度の評価，及び染色体の検出の評価を行なった．現状は

特徴点の誤検出や他染色体同士の部位の接続から誤検出が

一定観測されている．染色体の検出の精度もいい結果とは

言えないがボトムアップ手法を用いて検出を行うプログラ

ムを実現できる可能性を示せたことは大きい．

今後は，深層学習を用いた人物姿勢推定手法であるOpen-

Poseを応用して，染色体の検出の向上及び染色体異常の分

類の実装を目指す．これに向けて現状のプログラムの誤検

出部，未検出部に対して修正をおこない真値を作成する機

能の実装を行う予定である，
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