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顕微鏡画像からの線虫の健康寿命測定システムの開発

松尾 直哉1 上瀧 剛2 福島 友太郎3 首藤 剛4

概要：線虫とは，分類学上線形動物門に属する生物の総称である．近年，線虫の一種である C.elegansが，
新薬開発や寿命研究に活用されている．線虫には死ぬ前に動いてはいるがその場に留まっている期間 (不
動期)があり，寿命と不動期を測定することで，線虫の健康寿命を特定できる．本稿では， テンプレート
マッチング，インスタンス・セグメンテーション，画像分類の技術を用いて，線虫の健康寿命を自動で測
定するシステムを提案する．

Development of a system for measuring healthy life span of C.elegans
from microscopic images

1. はじめに
線虫とは，分類学上線形動物門に属する生物の総称であ

る．近年，線虫の一種である C.elegans(図 1)が，新薬開発
や寿命研究に活用されてきている [1]．C. elegansは全長約
1mm の小さな生物でありながら，ヒトと同様に，神経・筋
肉・消化管などの臓器を持つ．容易に飼育が可能で，寿命
は 20～40 日とライフサイクルが非常に短い．この特徴か
ら，新薬開発や寿命研究にマウスやサルの前段階のモデル
実験動物として線虫の利用が期待されている．
一方，近年では寿命に加えて「健康寿命」に注目が集まっ

ている [2]．健康寿命とは，WHO(世界保健機関)が 2000

年に提唱した概念で，平均寿命から日常的に医療・介護が
必要となる期間を除いた期間を指す．現在，健康寿命の研
究においては線虫が用いられている．すなわち，様々な環
境・実験条件下での線虫の健康寿命を計測することでその
要因を明らかにすることができる．ここで線虫の生死は動
いているか否かで確認する．また，線虫には死ぬ前に，動
いてはいるがその場に留まっている不動期と呼ばれる期間
がある [3]．したがって，寿命と不動期を測定することで健
康寿命を測定することができる．現在，線虫の寿命と健康
寿命は以下の手順でマニュアルで行われている (図 2)．
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図 1: C.elegans

( 1 ) 線虫を約 100匹飼育したシャーレを，12時間毎に 30

日間撮影 (合計 50枚の画像)．
( 2 ) ある時間の画像を，その 12時間前後の画像 (計 3枚)

と比較し，線虫 1匹毎に，(A)動いている線虫 (健康線
虫)，(B)その場に留まっている線虫 (不動線虫)，(C)全
く動いていない線虫 (死亡線虫)のどの状態かを判定．

( 3 ) 撮影画像全てに (2)を行い，寿命と健康寿命を検出．
しかしながら，これらの一連の手順は膨大な労力と時間

を要する．そこで，本研究では画像認識技術を用いて線虫
の解析作業を自動化し，研究作業を効率化することを目的
としている．

2. 関連研究
2.1 物体認識手法
本研究に用いる，機械学習による物体認識手法について

説明する．物体認識手法は，出力に応じて以下の 4種類に
分かれている [4]．
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図 2: 線虫の健康寿命の測定手順

(a) 画像分類 (b) 物体検出

(c) セマンティック・セグメン
テーション

(d)インスタンス・セグメンテー
ション

図 3: 物体認識手法 [4]

( 1 ) 画像分類
画像内の物体の種類 (クラス)を識別する．物体の位置
は検出できない．

( 2 ) 物体検出
画像内の物体の位置とクラスを検出する．物体の位置
は，バウンディングボックスと呼ばれる長方形で出力
する．複数の同一物体を 1つずつ検出できる．

( 3 ) セマンティック・セグメンテーション
画像上の全ピクセルをクラスに分類し、物体ごとに領
域を分割する．同クラス間で重なりがある場合は，同
クラスの領域として認識するため，物体ごとの認識・
カウントはできない．

( 4 ) インスタンス・セグメンテーション
画像内の物体の位置を検出し，領域分割も行う．同ク
ラス間で重なりがある場合でも，物体ごとに認識・カ
ウントできる．

図 3に上記 (１)～(４)の概略を示す [4]．本稿で提案す
る線虫の検出手法は (4)インスタンス・セグメンテーショ
ン，線虫の生死判定手法は (1)画像分類に該当する．

図 4: 線虫のセマンティック・セグメンテーション [5]

図 5: 撮影画像．(左)暗視野．(右)暗視野+明視野．

2.2 健康寿命測定の従来手法
2.2.1 線虫のセマンティック・セグメンテーション
従来手法 [5]では，セマンティック・セグメンテーション

を用いて，画像内の線虫を 1匹ずつ検出していた．画像に
は，図 4(a)のように，線虫が 2匹以上重なってしまう場合
がある．図 4(b)のように，背景 (黒)，線虫 (赤)，線虫の重
なり部分 (青)の 3クラス分類をすることで境界線を設け，
重なった線虫を検出していた．しかし，重なり部分 (青)を
正確に認識できない場合は分離することができなかった．
本研究では，インスタンス・セグメンテーションを用いた，
重なった線虫もロバストに検出する手法を提案する．
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(a) IncuCyte(R)S3[6] (b) 撮影機構

(c) 撮影画像のずれ (左：0フレーム目，右：14フレーム目)

図 6: IncuCyte(R)S3[6]

また，解析には蛍光測定法を用いて線虫を蛍光させた暗
視野画像 (図 5)を用いていた．しかし，実験条件によって
は，暗視野画像は図 5の条件 Bのように，線虫が鮮明に蛍
光できない場合があった．そこで本研究では，実験条件に
柔軟に対応できるよう，暗視野画像に代わり，暗視野と明
視野画像を重ね合わせた画像を解析に用いる．
2.2.2 輪郭の形状による線虫の生死判定
従来手法では，以下の手順で線虫の生死判定を行う．

( 1 ) 座標判定
あるフレームと一つ前のフレーム (12時間前)の線虫
の重心座標を比較し，座標が近い線虫を探索する．

( 2 ) 形状判定
座標が近い 2匹の線虫に対し，Huモーメント [7]を用
いて，輪郭の形状の類似度を比較する．類似度が閾値
よりも高い場合，不動線虫と判定する．また，不動期
判定された位置の線虫がその後も不動期判定された場
合，48時間後以降は死亡と判定する．

本研究では，不動線虫と死亡線虫をより正確に判別し，個
体毎に不動期を測定するため，深層学習による画像分類を
用いた生死判定手法を提案する．

3. 提案手法
3.1 撮影画像の位置補正
3.1.1 線虫の撮影
線虫の撮影には全自動ハイスループット生細胞解析

システム IncuCyte(R)S3(エッセンバイオサイエンス社)

を用いている [5]．図 6(a) に IncuCyte(R)S3 を示す．In-

cuCyte(R)S3は細胞実験において短期間に多数の化合物を
評価して, 新規化合物を迅速に発見する高速大量スクリー

図 7: 撮影画像 (3080×3080pix)．位置補正のため，十字の
目印を付けている．

ニング (HTS) が可能であり，引用論文数 1200 を超える
導入実績がある装置である [6]．線虫の入ったシャーレ (直
径 3cm)を真上から撮影する構造になっており，一定の時
間間隔で撮影して，画像を取得することが出来る．また，
IncuCyte(R)S3は細胞蛍光観察を行うことが可能で，蛍光
測定法を用いることにより，線虫の像を鮮明に撮影するこ
とが出来る．今回の解析には，12時間ごとに撮影した線虫
の時系列画像 50枚 (25日分)を使用した．
IncuCyte(R)S3を用いて撮影した画像を図 7に示す．撮

影画像のサイズは 3080x3080ピクセルである．線虫の画像
上の特徴は，線虫領域が強く蛍光しており，細長い線状の
形をしている．また線虫はサインカーブ状の 2～3個の山
を持つ形をしている．そして線虫同士が互いに重なること
もある．また，線虫の成長度合いにより，太さや長さが異
なる．
3.1.2 撮影画像の位置ずれの補正
IncuCyte(R)S3は，図 6(b)のように，一度に多数のシャー

レを使って実験が可能であり，1つのカメラを機械ステー
ジを使って移動撮影することで，多数のシャーレを撮影し
ている．しかし，IncuCyte(R)S3も完璧な装置ではないた
め，図 6(c)のように撮影する際にステージ誤差が生じる．
例えば 1mmのずれでも，撮影画像上では数十ピクセルの
ずれとなるため，後の生死判定で画像上の位置情報を使用
する際に誤判定の原因となる．
これを防ぐために，全撮影画像のシャーレの位置を合わ

せる前処理を行う．図 7の撮影画像のように，シャーレに
十字の「目印」を付けておき，この目印をテンプレートマッ
チングを用いて揃える方法で実現する．テンプレートマッ
チングとは，テンプレート画像を被検出画像上でスライド
し，テンプレート画像と類似する領域を探索し，物体を認
識する手法である．類似度の計算には，明るさの変化に強
いゼロ平均正規化相関 (ZNCC)[8]を用いる．
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(a) 検出結果 (可視化) (b) 出力画像
図 8: 線虫のインスタンス・セグメンテーション

3.2 線虫の検出
3.2.1 インスタンス・セグメンテーションによる重なっ

た線虫の検出
従来のセマンティック・セグメンテーションによる線

虫検出の手法では，重なった線虫を検出できない場合が
あった (2.2.1節)．そこで，インスタンス・セグメンテー
ションを用いて，画像内の線虫を 1 匹ずつ検出すること
で，重なった線虫を検出する手法を提案する．撮影画像は
3080×3080pixelと大きいため，1枚を 7×7≡49枚に分割し
た 440×440pixelの画像を入力画像とする．インスタンス・
セグメンテーションを実行する深層学習モデルには，Mask

R-CNN[9](3.2.2節)を用いている．セグメンテーションに
よって検出された線虫は，図 8のように白黒の 2値画像で
出力し，次の生死判定に使用する．
3.2.2 深層学習モデル
インスタンス・セグメンテーションを行う深層学習モデ

ルとして構築したMask R-CNNの構造を図 9に示す．ま
ず，Backbornは，複数の畳み込み層から構成されるネット
ワークで，入力画像の特徴を抽出する役割を担う．101層の
ResNet(Residual Network)[10]で構成され，入力画像に対
する特徴マップを出力する．次に，RPN(Region Proposal

Network)[12]は，特徴マップを用いて物体が存在する領域
(バウンディングボックス)の候補を選定する役割を担う．
Backbornは非常に深いネットワークのため，入力画像が
粗くなる．そこで FPN(Feature Pyramid Network)[11]に
て，入力画像をアップサンプリングすることで解像度を回
復する．最後に，Headでは RPNで得られた領域候補を切
り出し，Fully Connected Layerにてクラス識別とバウン
ディングボックスの最終決定を行い，Mask branchにてバ
ウンディングボックス内のセグメンテーションが行われる．
3.2.3 データセット
学習には，3080×3080pixelの撮影画像を 7×7≡49枚に

分割した 440×440pixel の画像 400 枚を用いて作成した
データセットを用いる．学習データが少ないため，Data

augmentation として，学習前に入力画像に対して，以下
の画像処理をランダムに 0～3回行っている．

(a) 左右反転
(b) 上下反転
(c) 回転 (30°毎)

(d) スケール変更 (縦横比)

(e) 画素値変更 (画像に-40～40のランダムな値を追加)

(f) 明るさ変更 (暗く，または明るくする)

(g) ガウシアンフィルタ (ぼかす)

3.3 線虫の生死判定
3.3.1 画像分類による線虫の生死判定
線虫を 1匹ずつ検出後，判定する撮影画像と 12時間前

後の画像の 3画像の同じ部分を比較し， 「健康」「不動」
「死亡」のどの状態か判別する．具体的には，前節に記述し
た 2値画像 3枚を合成し，図 10のような合成画像を画像
分類で，どの状態かを判定する．

3.3.2 深層学習モデル
画像分類には CNNを用いている ResNet[10]の改良モデ

ルResNet-RS[14]，自然言語処理の分野で SoTAを達成した
Transformer[15]に用いられる Self-Attentionを画像分類に
用いている Vision Transformer(ViT)[16]，Self-Attention

を単純な多層パーセプトロン (MLP)に置き換え構成され
たMLP-Mixer[17]の 3種類の深層学習モデルで学習し，精
度を比較する．
また，学習の際の最適化手法には，Adam[18]にWarmup

と呼ばれる最初に小さい学習率で学習し、通常の学習率で
学習させていく手法を取り入れ，収束を安定させ，高速化
させた RAdam[19]を用いた．

3.3.3 データセット
学習には，セグメンテーション結果の合成画像を用い

る．その際に，不動状態の線虫が少なかったため，Data

augmentationとして，2値画像を回転，平行移動し，擬似
的に不動状態の画像を作成し，データを増やしている．そ
して，健康，死亡状態も含めた全画像に，反転，回転，ス
ケール変更を行い，データ数を 7700枚まで拡張し，たデー
タセットを作成した．

3.4 個体毎の不動期判定
最後に線虫一匹ごとの不動期を計測する．具体的には，

あるフレームで「不動」「死亡」と線虫を判定した場合，そ
のフレーム以降の画像からその線虫の重心と近い位置にい
る線虫を追跡する．そして，全フレームで健康線虫の数，
健康線虫+不動線虫の数をそれぞれ計測し，健康寿命と寿
命のグラフを出力する．また，自動で判定が難しい線虫も
目視で確認できるよう，図 17のような解析結果の表も出
力できるようになっている．
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図 9: Mask R-CNNのアーキテクチャ [9]．画像特徴を抽出後，RPNで物体候補領域を取得し，セグメンテーションを行う．

図 10: 合成画像．画像の 3クラス分類で生死判定を行う．

(a) オリジナル画像 (b) 作成画像
図 11: 「不動」クラスの学習画像

(a) 補正前 (b) 補正後
図 12: 検出結果．テンプレートマッチングを用いて，目印
を正確に合わせている．

表 1: セグメンテーションの学習条件
学習回数 300 epochs

バッチサイズ 1

学習率 0.001

最適化手法 SGD[13]

4. 評価実験
4.1 シャーレの位置補正結果
位置補正を行う前後の比較結果を図 12に示す．補正前

は目印の位置がズレているが，補正後は目印の位置を揃え
ることができている．

4.2 線虫の検出結果
4.2.1 学習条件
Tensorow，Kerasを用いてMask R-CNNを実装し，3.2.2

節で述べたデータセットを表 1 の条件で学習を行った．
GPUには，NVIDIA(R) GeForce RTX 2080tiを使用した．
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表 2: 線虫の検出精度
検出方法 再現率 適合率 F 値

セグメンテーション 入力画像 [%] [%]

セマンティック 暗視野 75.3 99.1 0.856

セマンティック 暗視野+明視野 89.0 98.6 0.935

インスタンス 暗視野 76.6 99.2 0.864

インスタンス 暗視野+明視野 92.2 98.6 0.953

表 3: 重なった線虫の検出精度
検出方法 検出精度

セグメンテーション 入力画像 [%]

セマンティック 暗視野 34.6

セマンティック 暗視野 42.9

インスタンス 暗視野 42.9

インスタンス 暗視野+明視野 60.7

図 13: 検出成功例

4.2.2 定量評価
合計 154匹の線虫が写ったテストデータ 50枚を用いて、

線虫の検出精度を検証した．提案手法である暗視野+明視
野画像にインスタンス・セグメンテーションを行う場合
と，セマンティック・セグメンテーションを行う場合，暗
視野画像を用いる場合との精度の比較結果を表 2に示す．
また，テストデータには 28匹の線虫が重なり合っており，
重なった線虫のみの検出精度の比較結果を表 4に示す．
表 2より，暗視野+明視野画像をインスタンス・セグメ

ンテーションした場合に再現率が最も高くなっている．適
合率は暗視野画像を用いた場合の方が僅かに高い結果と
なった．しかし，誤検出の数は，暗視野画像で 1つ，暗視
野+明視野画像で 3つと，非常に少なかった．

4.2.3 定性評価
図 13と図 14にセグメンテーション結果の一部を示す．

図 13のように，線虫が多数写っている場合や線虫同士が重
なっている場合でも検出可能である．しかし，図 14(a)の
ように，複雑に重なり合った線虫を検出できない場合や，
(b)のように線虫以外の物体 ((b)の水色の検出結果はホコ
リ)を線虫と誤検出してしまう場合も僅かに見られた．

4.2.4 考察
暗視野画像を用いた場合の方は，適合率は僅かに高いが，

(a) 未検出 (b) 誤検出
図 14: 検出失敗例

表 4: 画像分類の学習条件
使用機器 NVIDIA(R) GeForce RTX 2080ti

ResNet-RS(CNN)[14],

モデル ViT(Attention)[16],

MLP-Mixer(MLP)[17]

エポック数 100

バッチサイズ 16

初期学習率 0.001

最適化手法 RAdam[19]

表 5: 生死判定の比較結果
判定方法 再現率 [%] 適合率 [%] F 値

Hu moment(形状判定) 50.7 51.5 0.511

ResNet-RS(画像分類 1) 86.3 86.5 0.864

ViT(画像分類 2) 91.7 92.6 0.921

MLP-Mixer(画像分類 3) 93.3 93.5 0.934

再現率は暗視野+明視野画像の方がかなり高くなっている．
また，インスタンス・セグメンテーションを用いる場合の
方が，線虫全体と重なった線虫に絞った検出結果の両方で，
セマンティック・セグメンテーションを用いる場合よりも
精度が高くなっている．この結果から，暗視野画像にセマ
ンティック・セグメンテーションを行う従来手法よりも，
暗視野+明視野画像にインスタンス・セグメンテーション
を行う提案手法の方が，より高い精度で線虫を検出できる
と考えられる．

4.3 線虫の生死判定結果
4.3.1 学習条件
3.3.1節に記載したデータセットを使って，表 4の条件で

3種類の深層学習モデルで学習し，精度を比較した．

4.3.2 定量評価
検証には，「健康」「不動」「死亡」の 3種類の合成画像

をそれぞれ 100枚ずつの計 300枚を用いて，従来手法 (Hu

moment)と比較した．表 5に，各手法の比較結果を示す．
3つのモデル全てが従来手法よりも精度が高くなっており，
MLP-Mixer(MLP)[17]が最も高い精度となった．
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(a) Hu moment(形状判定) (b) ResNet-RS(画像分類 1)

(c) ViT(画像分類 2) (d) MLP-Mixer(画像分類 3)

図 15: Confusion Matrix

図 15は，検証結果を Confusion Matrixで示したもので
ある．3つの画像分類モデルで共通して，「不動」だけが精
度が低くなっている．原因は，「健康」「死亡」の画像は比
較的に色などで判別し易いものが多いのに対し，「不動」の
画像には他の 2つと似通った画像が多いことが原因だと考
えられる．
4.3.3 考察
深層学習による画像分類を行う本手法は，従来手法よりも

生死判定の精度が大幅に向上し，かなり高い精度で判定が可
能になっている．学習モデルの中では，MLP-Mixer[17]が
最も高い精度を出している．この要因として，MLP-Mixer

の中には，異なるチャネル間のデータの相互関係を考える
channel-mixing MLPと，異なる位置情報間のデータの相
互関係を考える token-mixing MLPの 2種類のMLPが含
まれていることだと考えられる．生死判定に使用する合成
画像は，白，黄色の割合で不動，死亡状態を判別できるた
め，色情報が特に重要だと考えられる．2種類のMLPが
あることで，色の特徴を特に学習できているMLP-Mixer

の精度が最も高くなっていると考えられる．今後は，不動
状態の判定精度をより向上させることが課題である．

4.4 健康寿命の解析
開発システムで解析した寿命と健康寿命の結果を目視で

解析した場合と比較する．マニュアルで解析したグラフを
図 16(a)，開発システムが出力したグラフを図 16(b)に示
す．健康寿命は寿命から不動期を引いたものであるため，
健康寿命曲線は寿命曲線を少し遅れて追いかける形を示

(a) 目視での解析結果

(b) 開発システムの出力結果
図 16: 寿命と健康寿命のグラフ

す．開発システムを使って，時間経過とともに線虫の生存
率が徐々に減っていく寿命モデルを確認できる．しかし，
2つを比較すると，前半の健康寿命と寿命の推移が開発シ
ステムの方が早く進んでいる．この原因は，セグメンテー
ションで線虫ではない物体を検出してしまい，不動線虫と
判定してしまっていること，健康な線虫を誤って不動状態
と判定してしまっていることだと考えられる．今後は，線
虫の検出と生死判定の両方の精度を向上させ,目視での解
析結果により近づける必要がある．具体的には不動期の測
定結果が目視の結果と同程度となる精度を目指す．

5. おわりに
本研究では，線虫の健康寿命を顕微鏡画像から自動で測

定することを目的として，テンプレートマッチングによる
撮影画像の位置補正，インスタンス・セグメンテーション
を用いた線虫の検出，画像分類を用いた線虫の生死判定を
行う手法を提案した．また，検証実験により従来手法と比
較することで，提案手法がより高い精度で線虫の検出と生
死判定が可能であることを確認した．
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