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細胞領域分割のための画像処理GPにおける学習領域決定法の検討

Decision Method of Learning Region in Image-Processing GP for Cell Segmentation
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In tissue engineering for the corneal endothelium, the quality evaluation of cultured cell is performed by extracting
the feature values from cell images. In order to support the evaluation, we previously proposed a feature extraction
system that uses learning region and Genetic Programming. In this paper, a decision method of the learning
region is proposed by using texture feature values and clustering. The experiment shows that the proposed method
improves the performance of the system.

1. はじめに

近年，コンタクトレンズや眼内手術の普及，社会全体の高齢

化により角膜障害が増加している．この角膜障害を解決する

ための新たな治療法として，角膜再生医療が注目されている

[Koisumi 09]．角膜再生医療では，患者やドナーの眼球から得
た角膜内皮細胞を体外で培養し，培養した細胞を患者に移植す

ることによって治療を行う．品質評価の方法として，光学顕微

鏡を用いて撮像した角膜内皮細胞画像から細胞の密度や面積の

ばらつき，形状といった特徴量を計測する方法が挙げられる．

現状の角膜再生医療では，専門家がこれらの特徴量を目視で判

断することにより，細胞の品質評価を行っている．一方で，角

膜内皮再生医療をさらに普及させるためには，細胞の培養を自

動化することが必要であり，細胞の品質評価も自動化しなけれ

ばならない．品質評価を自動化するためには，専門家が判断す

るのではなく細胞画像から個々の細胞領域を分割する画像処理

を行い，特徴量を計測する必要がある．現在，特徴量を画像処

理により解析する様々なソフトウエアが開発されている．しか

しながら，これらのソフトウエアでは対象とする画像毎にユー

ザーが複雑な画像処理フィルタの組み合わせや閾値を決定しな

ければならない．そのため，ユーザーに画像処理の知識が必要

であり，多量の細胞画像に対して品質評価を行う際には多くの

時間と労力が必要となる．

これらの問題を解決するために，我々は過去に進化的計算

の一つである遺伝的プログラミング (Genetic Programming :
GP)で画像処理フィルタの組み合わせを自動で最適化する手
法 [Yamaguchi 12]を用いて細胞領域を分割後，細胞の特徴量
を計測するシステムの構築を行った [Hiroyasu 12]．本システム
では，画像の一部を学習領域とし，その学習領域における細胞

領域分割が適切に行えるように複数の画像処理フィルタを GP
を用いて組み合わせた後，その組み合わせを未学習の領域に適

用する．しかしながら，GPでは学習領域の分割精度が向上す
るように学習が行われるため，未学習領域の画像特徴量が学習

領域の特徴量と異なっている場合には，その分割精度は必ずし

も学習領域の分割精度に比例しない．また，領域によっては分

割精度が著しく低くなるといった問題点がある．この問題に対

する解決法の一つとして，複数の学習領域から複数の画像処理

フィルタの組み合わせを作り，各未学習領域に適した組み合わ
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せを適用する方法が考えられる．この方法において，未学習領

域に対して用意された複数の画像処理フィルタの組み合わせの

うち，どの組み合わせを適用すればよいかを決定するのは困難

である．そこで，本稿では画像のテクスチャ特徴量を用いたク

ラスタリングを行うことによって，学習領域と学習した木構造

状フィルタを適用する未学習領域を決定する手法を提案する．

また，最適なテクスチャ特徴量の組み合わせを探索するため

に，遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm : GA)を用いた探
索手法を提案する．

2. 角膜内皮細胞画像特徴量自動抽出システム

2.1 システム概要

培養された角膜内皮細胞において，細胞の密度や面積のばら

つき，形状といった特徴量は細胞の状態を確認するうえで重要

になる．しかし，顕微鏡によって撮影した画像から直接特徴量

を計測することは困難である．そこで，我々は図 1に示すような
細胞の特徴量自動抽出システムを提案している [Hiroyasu 12]．
本システムは以下に示す手順で利用する．

Step.1 システムへの入力
ユーザは，対象となる細胞画像とそれをもとに作成した

学習セットをシステムに入力する．学習セットの学習領

域は細胞画像の一部を切り取ったものである．また，理

想の分割結果はユーザがペイントソフトなどを用いて手

作業で作成する．

Step.2 GPを用いた木構造状フィルタの構築
システムは入力された学習セットを用いて，GPで既存の
画像処理フィルタを最適に組み合わせた木構造状フィル

タを構築する [Yamaguchi 12]．

Step.3 特徴量抽出結果の出力
システムは学習した木構造状フィルタを全体画像に適用

し，領域分割を行う．その結果をもとに細胞の特徴量を

計測し，ユーザに提示する．

2.2 評価関数

本システムでは，GPの評価関数として，領域分割の定量的
な評価で用いられる GCE(Global Consistency Error)[Tal 01]を
使用する．GCEは理想の分割結果 T と構築された木構造状フィ
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図 1:特徴量自動抽出システム

ルタによる出力画像 O上のピクセル pi が属する細胞領域に注

目し，その細胞領域を構成するピクセル数 (R(T, pi), R(O, pi))

の誤差（局所的詳細誤差）E で表すことができる．局所的詳細

誤差を式 (1)に示す．この局所的詳細誤差を画像内の全てのピ
クセルごとに調べることで，画像全体の分割精度である GCE
を評価することができる．GCEはN を全ピクセル数とすると

式 (2)で定義される．

E(T,O, pi) =
|R(T, pi) \R(O, pi)|

|R(T, pi)|
(1)

GCE(T,O) =
1

N
min

{∑
i

E(T,O, pi),
∑
i

E(O, T, pi)

}
(2)

2.3 木構造状フィルタによる領域分割の問題点
本システムの学習セットに対する有効性は既に確認されてい

る [Hiroyasu 12]．しかしながら，構築された木構造状フィルタ
の未学習領域の分割精度は，領域によっては著しく低くなると

いった問題がある．この問題に対して，複数の学習領域から複

数の木構造状フィルタを構築し，それぞれを適切な未学習領域

へ適用する解決法が考えられる．細胞画像は図 2のように，あ
る画像特徴量を用いると未学習領域の分割精度が学習領域の分

割精度に比例する複数のクラスタを形成できると仮定できる．

そこで，本稿では画像のテクスチャ特徴量に着目し，未学習

領域の分割精度とテクスチャ特徴量の関係から未学習領域の分

割精度が安定するような複数の学習領域を決定する手法を提案

する．次章ではクラスタを形成するために使用するテクスチャ

特徴量及び，それを用いた学習領域の決定法について述べる．

図 2:クラスタリングによる木構造状フィルタの分配

3. 提案手法

本手法では，未学習領域の分割精度が学習領域の分割精度

に比例する複数のクラスタを形成するための特徴量として，画

像のテクスチャ特徴量を用いる．テクスチャとは画素値の 2次

元的な変化パターンであり，画素分布に関する統計的な性質や

空間周波数成分を分析することで表すことができる．本手法

ではテクスチャ特徴量である濃度共起行列 (Spatial Gray Level
Dependence Method:SGLDM)[Haralick 73]，高次局所自己相関
(High-order Local Auto-Correlation:HLAC)特徴量 [Kurita 92]，
Local Binary Pattern(LBP)特徴量 [Ojala 96]，Wavelet特徴量
[Mallat 89]から算出される合計 66個の特徴量を用いる．また，

このテクスチャ特徴量の最適な組み合わせを GA を用いて探
索する．その後，探索した特徴量の組み合わせを用いて階層型

クラスタリングを行い，各クラスタの重心に最も距離が近い領

域を学習領域とする．

3.1 GAを用いたテクスチャ特徴量の組み合わせ最適化
学習領域に対するテクスチャ特徴量空間の距離が近いほど，

未学習領域が高い分割精度を有するためには，図 3の右図の
ように，未学習領域分割精度が学習領域に対する特徴量の距離

と反比例するような特徴量の組み合わせを用いてクラスタリ

ングを行う必要がある．本手法では，GAを用いて前節で述べ
たテクスチャ特徴量合計 66個の組み合わせを探索する．その

際，未学習領域の数を n とすると，分割精度で降順ソートし

た未学習領域分割精度 A1, A2, · · · , An と，学習領域に対する

テクスチャ特徴量空間のユークリッド距離で昇順ソートした未

学習領域分割精度 a1, a2, · · · , an の距離 (式 (3))を GAの評価
関数として用いる．

fitness =

√√√√ n∑
i=1

(Ai − ai)2 (3)

横軸: 学習領域に対するテクスチャ特徴量空間距離の

ランキング

縦軸: 分割精度 学習領域

未学習領域

ランダムの組み合わせ 理想的な組み合わせ

Class

G�で探索した組み合わせ
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図 3: GAによるテクスチャ特徴量の組み合わせの探索

3.2 テクスチャ特徴量を用いた階層型クラスタリング

よる学習領域の決定法

提案手法では，学習領域候補を任意のサイズで全体画像を区

切った各領域とする．次に，前節の手法で探索したテクスチャ

特徴量を用いて階層型クラスタリングを行い，学習領域候補を

複数のクラスタに分類する．目的のクラスタ数までクラスタリ

ングが完了すると，各クラスタの重心に最も距離が近い学習領

域候補を学習領域として取得する．また，クラスタ同士の距離

計算方法にはWard法を用いる．Ward法では，クラスタを C，

クラスタを形成するデータを x，クラスタの重心を c，距離を

D，各クラスタにおける各データとの偏差平方和を E(式 (4))
とすると，クラスタ間の距離は式 (5)によって計算される．こ
のとき，距離 D はユークリッド距離を用いる．

E(Ci) =
∑
x∈Ci

(D(x, ci))
2 (4)

D(C1, C2) = E(C1 ∪ C2)− E(C1)− E(C2) (5)
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4. 実験
4.1 実験概要
本実験では，実験画像としてカニクイザルから採取した角膜

内皮細胞を培養し，位相差顕微鏡によって 200倍で撮影した
図 4のような 400× 300pixelの細胞画像を 4枚利用する．以

下に実験手順を述べる．

Step.1 学習・未学習領域の分割精度の取得
図 4からそれぞれ 3 枚の学習領域を 100 × 100pixelの
サイズで点線で囲まれたようなランダムな位置 (Random
1～3)から切り取り，それぞれに対して 2.1 の Step.2で
述べた手法で木構造状フィルタを構築後，未学習領域に

100× 100pixel毎に適用する．

Step.2 GAによるテクスチャ特徴量の組み合わせの探索
Step.1を 7試行行った後，各未学習領域分割精度の中央

値を用いて GAの学習に用いる図 3の右図のような分割
精度で降順ソートしたデータを作成する．各細胞画像に

つき 3 個のソートデータがあるので，式 (3)の総和が最
少となるような特徴量の組み合わせ (Proposal 1)をGAを
用いて探索する．また，全細胞画像合計 12 個のソート

データを用いた特徴量の組み合わせ (Proposal 2)の探索
も行う．

Step.3 学習領域の取得
図 4の画像を 100× 100pixelのサイズで区切り，学習領
域候補とする．そして，Step.2で探索した Proposal 1と
Proposal 2のそれぞれ特徴量の組み合わせを用いて 3 ク

ラスまで階層型クラスタリングを行い，各クラスタの重

心に最も距離が近い候補を学習領域とする．

Step.4 提案手法の有効性の検証
Step.3で取得した各学習領域に対して構築した木構造状
フィルタを同クラスタの未学習領域に適用する．この時の

未学習領域の平均分割精度の最大値を初めにランダムに

決定した各学習領域 (Random 1～3)の場合及び，66個全
ての特徴量でクラスタリングした場合 (All) と比較する．

なお，ここで用いる分割精度は 1.0から GCEを引いた値と
し，学習の際に用いる理想の分割結果は，角膜再生医療の研究

者がペイントソフトを用いて学習領域における細胞境界を白，

細胞領域を黒に手作業でマーキングしたものとする．実験に用

いた GP・GAのパラメータ及び，使用した画像処理フィルタ
を表 1～表 3に示す．

Image1 Image2

Image3 Image4

図 4:実験画像

表 1: GP・GAのパラメータ
パラメータ GP GA
個体数 300 50
世代数 300 100
交叉率 1.0 1.0

突然変異率 0.01 0.01
選択方法 トーナメント トーナメント

トーナメントサイズ 4 2
ペナルティ 1.0× 10−3 1.0× 10−3

試行回数 7 10
遺伝子数 66
交叉方法 二点交叉

表 2: 1入力フィルタ

number フィルタ名
f1 最小値
f2 最大値
f3 収縮
f4 膨張
f5 平均値
f6 中央値
f7 Gaussian
f8 2値化 (大津)
f9 反転
f10 孤立領域 (小)
f11 孤立領域 (大)
f12 Watershed
f13 Watershed(距離変換)
f14 Watershed(2値)
f15 Watershed(距離変換・2値)

表 3: 2入力フィルタ
number フィルタ名

F1 論理和
F2 論理積
F3 代数和
F4 代数積
F5 限界和
F6 限界積

4.2 実験結果

Step.2において，10試行中最も評価値が高かったテクスチャ

特徴量の組み合わせを表 4に示す．また，その時の GA によ
る評価値と，全てのテクスチャ特徴量を用いたときの評価値を

表 5に示す．表 4と表 5より，SGLDMに関する特徴量が多
く選択されること及び，GAの探索が上手く進んだことが確認
できた．

Step.3において，表 4の特徴量の組み合わせによってクラ
スタリングした実験画像をクラスタ毎に色分けして図 5と図
6に示す．この結果より，各クラスタに平等な数の領域が割り
振られていないことが確認できる．また，学習領域図 5,図 6
の点線で示した領域となった．

Step.4の結果を表 6に示す．この結果より，Proposal 1,2は，
Random 1～3及び All の場合との分割精度の差が比較的大き
いため，学習した木構造状フィルタを適切な未学習領域に配分

できる学習領域を決定できたといえる．

表 4: GAによる特徴量探索結果
画像 特徴量

Image1 エントロピー (SGLDM 45◦), 慣性 (SGLDM 0◦),
尖度 (LBP),1レベル HL 成分 (Wavelet)

Image 2 エネルギー (SGLDM 35◦), 相関 (SGLDM 0◦,135◦), 歪度 (LBP)
Image3 エネルギー (SGLDM 45◦), 相関 (SGLDM 45◦), 尖度 (LBP)
Image4 HLAC33,HLAC34,平均 (LBP)

全画像
エネルギー (SGLDM 45◦,90◦), エントロピー (SGLDM 90◦,135◦),

相関 (SGLDM 90◦),2レベル HH 成分 (Wavelet),
2レベル HL 成分 (Wavelet),3レベル HH 成分 (Wavelet)

表 5: GAによる特徴量探索時の評価値
画像 Proposal1 Proposal2 All

Image1 0.98 1.16 1.09
Image2 1.14 1.32 1.80
Image3 0.85 1.16 1.26
Image4 1.05 1.05 1.58
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Image1 Image2

Image3 Image4

図 5: Proposal 1の組み合わせによるクラスタリング結果

Image1 Image2

Image3 Image4

図 6: Proposal 2の組み合わせによるクラスタリング結果

表 6:未学習領域分割精度の比較
画像 Proposal1 Proposal2 Random1 Random2 Random3 All

Image1 0.74 0.74 0.56 0.71 0.69 0.68
Image2 0.65 0.64 0.65 0.65 0.64 0.64
Image3 0.62 0.64 0.58 0.61 0.63 0.64
Image4 0.61 0.59 0.57 0.55 0.55 0.56

5. 考察

前章より，提案手法の有効性を確かめることが出来た．しか

しながら，提案手法が劣っている場合があること，また，図 5,
図 6に示すようにクラスタを構成する領域数に偏りが生じて
いることなどが問題点として挙げられる．この結果の原因と

して，特徴量の距離を考慮した GAの評価関数を設定しなかっ
たことが考えられる．図 7に横軸を学習領域に対する特徴量
空間の距離で表した，Image 3の GA探索時における結果を示
す．提案手法では理想的な降順ソートとの分割精度の距離のみ

で評価を行っているため，選択された特徴量の組み合わせでク

ラスタリングを行うと図 7のように 1クラスタ当たりの領域
数に偏りが生じてしまう．そのため，学習した木構造状フィル

タを効率的に適用することができなかったと考えられる．今後

は，GAによる探索時に 1クラスタ当たりの領域数を考慮した
評価方法を検討する必要がある．また，探索されたテクスチャ

特徴量の組み合わせが他検体に対しても有効なのかを調査する

必要がある．

縦軸  分割精度

横軸  学習領域に対するテクスチャ特徴量空間距離

Class

図 7: GAによって探索した特徴量空間距離によるソート結果

6. まとめ

本稿では，細胞領域分割のための画像処理 GPにおける未学
習領域分割精度を安定させることを目的とし，学習・未学習領

域分割精度と画像のテクスチャ特徴量の関係を用いて学習領域

を決定する手法を提案した．本手法では，あらかじめ取得した

学習・未学習領域分割精度を基に，学習した木構造状フィルタ

を適切な未学習領域に適用できるようなクラスタを形成するた

めのテクスチャ特徴量の組み合わせを GAを用いて探索する．
実験として，提案手法で得られた学習領域とランダムで選択し

た学習領域及び，全テクスチャ特徴量によるクラスタリングで

決定された学習領域における未学習領域分割精度の比較を行っ

た．結果，提案手法の分割精度が大きく上回る場合もあり，そ

の有効性を確認することができた．今後は，テクスチャ特徴量

の組み合わせ探索時に用いる GA の評価方法の改善と探索し
た組み合わせの他検体への有効性を調査を行う必要がある．
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