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生物組織などの連続した電子顕微鏡（SEM, TEM）画像のスタックから，三次元再構築し，目的の構造物を抽出する

こと（セグメンテーション）は，構造に対する専門の知識と時間のかかる作業である．畳込みニューラルネットワーク
（CNN）は，セグメンテーションの作業を自動的に行うことを目的に使用されているが，大量の学習データセットと高
性能のコンピューターが必要であることが大きなボトルネックである．この課題を解決するために，我々は最小限の学
習データを用いて目的の構造物を抽出できるように CNN を改良した．我々はマウス小脳の連続 SEM 画像から10枚の
学習データセットを作成し，これを用いて細胞膜確率マップを推定した．これを利用して 2 労働日弱（手作業 9 時間）
でプルキンエ細胞の樹状突起の細胞膜を抽出できた．この手法は，少量の学習データの作成のみで可能であり，計算時
間も短くすることができるので従来手法よりも作業時間を大幅に減少させることができた．さらに同一の細胞膜確率マッ
プを用いてプルキンエ細胞近傍の軸索突起やグリア細胞等の細胞膜を短時間で効率よくセグメンテーションすることが
できた．この手法は，少数の学習データセットを用いた，目的構造物の抽出作業効率化手法であると結論づけた．

Segmentation of three-dimensional electron microscopy image stacks is an arduous and tedious task. 
Deep convolutional neural networks work well to automate the segmentation; however, they require a large 
training dataset, which is a major impediment. In order to solve this issue, especially for sparse 
segmentation, we used a CNN with a minimal training dataset of cell membrane. We applied our CNN 
model to create membrane probability map. We then segmented a Cerebellar Purkinje cell from an image 
stack of a mouse Cerebellum cortex in less than two working days, which is much shorter than that of the 
conventional method. We further segmented several cells close to the Purkinje cell by utilizing the same 
membrane probability map as used to segment the Purkinje cell. Assisted by the probability map, 
segmentation process was more efficient than manual segmentation method. We concluded that we can 
reduce the total labor time for the sparse segmentation by reducing the training dataset.

画像セグメンテーション，マウス小脳，畳込みニューラルネットワーク，電子顕微鏡三次元画像
image segmentation, mouse Cellebellar cortex, deep convolutional neural network, electron microscopy image stack

　　　　　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

1  はじめに

　生物組織などの連続した電子顕微鏡（SEM, TEM）の画
像スタックを三次元再構築し，そこから目的物の三次元構
造を抽出すること（セグメンテーション）は，目的の構造
の理解，また目的構造とその近傍構造との空間的な位置関
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係理解のために不可欠である．一般的な明暗調整や画像処
理を用いた手法では生物組織画像などからの目的構造抽出
はうまくできないことが多いため，手動でのセグメンテー
ションが広く受け入れられており，いくつかのツールが提
供されている（Reconstruct ₁）など）．しかし，このような
ツールを使用した手動のセグメンテーションは，連続切片
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画像の大きさと枚数が増えるほど時間がかかり，面倒であ
る．そこで，機械学習を使用した自動セグメンテーション
手法が研究されてきた（例：ilastik₂），TrakEM₂₃），Micros-

copy Image Browser₄））．
　畳込みニューラルネットワーク（CNN）は，動物の視覚
野を構成するニューロンの配置をヒントにして設計された
ネットワークであり₅），セグメンテーションなどのパター
ン認識に適している．神経系の接続全体をマッピングする
コネクトームでは，学習データと計算機を豊富に用意して
CNNを用いて細胞形態を学習し，セグメンテーションを
行っている₆）.

　セグメンテーションの手法は，学習データセットの作成，
学習，適用，校正，三次元再構築の ₅つのプロセスから構
成される．
　この学習を行うためには学習データセットが必要である．
学習データセットとは，撮影画像そのものと，この画像か
ら目的構造物を抽出した正解画像のペアからなる．例えば，
細胞膜を学習させたい場合，細胞膜の領域を含んだ画像と
その画像の各ピクセル毎に細胞膜領域とそれ以外の部分を
示す ₂値化された画像（正解画像）のペアを作成する．学
習とは，学習データセットを用いてアーキテクチャを学習
させ，学習済みモデルを出力させるプロセスである．適用
は，撮影画像を学習済みモデルに入力し，細胞膜の確率
マップを出力するプロセスである．校正は，元画像と閾値
処理した細胞膜の確率マップとを比較することで，偽陽性
と偽陰性領域を同定し修正するプロセスである．三次元再
構築は，異なる切片にある同じ細胞に同じラベルを付ける
プロセスである．
　Januszweskiらはキンカチョウ脳の連続電子顕微鏡画像
のセグメンテーションにおいて平均エラーフリー神経突起
経路長 ₁.₁ mmを達成した₇）.これを達成するために，手動
でセグメンテーションし，₁₄₈メガボクセルの学習データ
セットと₃₂のグラフィックスプロセッシングユニット
（GPU）を使用している．しかし，彼らが使用した大量の
学習用データセットを準備でき，かつ潤沢な計算機資源を
持つことのできるラボは一般的ではない．少ない学習デー
タと一般的な（安価な）計算機のみで，細胞やオルガネラ
の形態をセグメンテーションできれば，一般的なラボでも
この技術を使用でき，生物の三次元形態の理解を進める役
に立つだろう．そこで我々は，マウスの小脳の分子層の連
続電子顕微鏡画像の細胞膜を手動でセグメンテーションし
て₁₀メガボクセルの学習データセットを作成し，細胞膜の
特徴を学習させることにより，細胞膜の確率マップを推定
した．このマップを用いてのプルキンエ細胞の樹状突起の
セグメンテーションでは，総作業時間が従来法と比べて大
幅に短縮できることを報告した₈）.本稿では追加事例を含め
て提案手法を紹介する．

2  手　法

（1）試料の作成
　深麻酔後，成体マウスを ₀.₁ mol/lカコジル酸緩衝₂％グル
タルアルデヒド（pH ₇.₅）で灌流固定した．続いて小脳を摘
出し，同じ固定液で₂時間浸漬固定した．その後 ₀.₁ mol/lカ
コジル酸緩衝 ₁％OsO₄（pH ₇.₅）で ₂時間後固定した．標
本を段階的にエタノールで脱水し，エポキシ樹脂に包埋した．
　包埋した試料はウルトラミクロトーム（Leica EM UC₇; 
Germany）により連続超薄切片を作製した．切片厚の設定値
は ₄₅ nmである．切削した切片をシリコン基板片に載せ，酢
酸ウラニルとレイノルドのクエン酸鉛により ₂重染色した．

（2）連続 SEM像の撮影
　上記連続切片は，アレイトモグラフィー₉）用のカスタム
ソフトウェアを備えた ₂ つの走査型電子顕微鏡（SEM），
JSM-₇₈₀₀Fと JSM-₇₉₀₀Fを用いて自動撮影した．ピクセル
サイズは ₆ nm，画像サイズは₅₁₂₀×₃₈₄₀ピクセルである．
加速電圧は ₇ kV，検出器は後方散乱電子（BSE）検出器を
用いて，連続超薄切片₉₇枚の連続 SEM像を取得した．連
続SEM像間の位置合わせは，Fijiのプラグインである linear 

stack alignment with the SIFTを使用した．続いて小脳のプ
ルキンエ細胞の樹状突起を含んだ領域を₂₀₄₈×₂₀₄₈ピクセ
ルでトリミングした．

（3）セグメンテーションの提案手法
　我々の提案手法も学習データセットの作成，学習，適用，
校正，三次元再構築の ₅つのプロセスから構成される．

学習データセットの作成
　上記，₂₀₄₈×₂₀₄₈の元画像₉₇枚の中央部分の₁₀₂₄×₁₀₂₄
領域を切り出し，ここから₁₀枚を選択し細胞膜部分を手動
で塗り分け ₂値化画像を作成し，学習データセットを作成
した．この₁₀枚は，細胞膜の様々なテクスチャパターンと
典型的なテクスチャパターンを含むように選択した（切片
番号：₁, ₂, ₃, ₄, ₅, ₁₀, ₃₀, ₅₀, ₇₀, ₉₀）．テクスチャは連続切
片間で類似しており，切片が離れるにつれて画像の変化が
大きくなると仮定している．作成した学習データセットは，
従来法₅）の₁/₁₀である．

学習
　学習には，学習データセットが少ないため，データ拡張
を行った．各画像に回転（₀°，₉₀°，₁₈₀°，₂₇₀°）と反転
（垂直反転，水平反転，反転なし），弾性変形₁₀）を加えるこ
とにより，学習データサイズを₁₆倍まで拡張させた．弾性
変形は，画像内のいくつかの点を選択し，それらの点をあ
る程度ランダムな方向に動かしたのち，残りのピクセルを
補間する変形である．我々はエンコーダ・デコーダタイプ
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のセグメンテーションアーキテクチャ U-Net ₁₁）を学習に用
いたが，学習データサイズが小さくても過学習しにくくす
るために畳込み層数やプーリング層数を減らしている．
　学習部の実装：学習部の実装にはCaffeフレームワーク₁₂）

を用いた．最適化には確率的勾配降下法ソルバーである
ADAM ₁₃）を使用した．初期学習率，第 ₁と第 ₂の減衰率，
重み減衰率はそれぞれ₁e-₄, ₀.₉, ₀.₉₉, ₄e-₃とした．学習率
は反復計算の間中，固定した．計算を高速化するためGPU

を ₁枚（NVIDIA GeForce GTX ₁₀₈₀）だけ使用した．

適用
　適用は，小脳プルキンエ細胞の樹状突起を含んだ領域
（₂₀₄₈×₂₀₄₈ピクセル）₉₇枚をそれぞれ学習済みモデルに入
力し，細胞膜確率マップを₉₇枚出力した．推定は，文献₁₄）

に倣い，入力画像をデータ拡張して行い，その平均出力を
細胞膜確率マップとした．

校正と三次元再構築
　適用の結果出力された₉₇枚の細胞膜の確率マップと元の
SEM画像を比較し，目的のプルキンエ細胞の樹状突起の細
胞膜，それを覆うグリア細胞の細胞膜，周辺の軸索の細胞
膜などの偽陽性と偽陰性領域を手動で修正しセグメンテー
ションを行った．

（4）セグメンテーションツール
　我々は，上記の ₅つのプロセスをすべてオールインワン
で実施可能なセグメンテーションツールを開発した．本
ツールは一般的な（ゲーム用途の）GPUを搭載した
Windows OSで動作する．また，誰でも簡単に深層学習を
用いたセグメンテーションができるように，独自のグラ
フィカルユーザインターフェース（GUI）を持っている．
Fig. ₁ に我々が開発したセグメンテーションツールを用い

た本実験の様子を示す．

3  実　験

　我々は開発したツールを用いて小脳のプルキンエ細胞の
樹状突起をセグメンテーションし，各セグメンテーション
プロセス（学習データセットの作成，学習，適用，校正，
三次元再構築）に要した時間を記録した．さらに提案手法
に要した時間評価を， ₂つの既存セグメンテーション法と
比較した． ₁つは全手動でセグメンテーションを行う方法
（以下，Method ₁），もう ₁ つは従来の機械学習セグメン
テーション法（以下，Method ₂ ₅））である．全手動法は，
プルキンエ細胞の樹状突起の細胞膜を全手動でトレーシン
グし，樹状突起の細胞質全体に同じ色を塗った．Method ₂
は，学習データセットを₁₀₀枚とした以外は，提案手法と同
じである．学習データセットのサイズは提案手法の₁₀倍と
なる．各プロセスにかかった時間を記録する．

4  結果と考察

　出力された細胞膜の確率マップの一例を Fig. ₂ に示す．
結果を SEM画像と見比べると，誤検出がみられる．細胞
膜の一部が未検出な領域や，本来繋がっていない細胞膜同
士が繋がっている例もあった（Fig. ₃）．Fig. ₃ は，Fig. ₂ の

Fig. 1　深層学習を用いたセグメンテーションツール
学習データセットの作成，学習，適用，校正，三次元再構築の
各プロセスを本ツールを用いて実行できる．Fig. ₁ は細胞膜の
推定結果の校正とプルキンエ細胞の樹状突起の三次元構築中を
示すスクリーンショットである．本ツールは GPUを搭載した
Windows OSで動作する．

Fig. 2　SEM 画像（左）と細胞膜の確率マップ（右）
図中に示したオレンジ色のボックス領域は，誤結合と誤分割領
域の例である．Fig. ₂ は許可を得た上で転載（文献₈）），copy-
right ₂₀₁₉ Oxford Academic.

Fig. 3　校正の例
Fig. ₂ のオレンジ色のボックス領域の拡大Fig.（左），細胞膜の確
率マップ（中央），校正結果（右）．右 Fig.の黒，白，青，赤は，
それぞれ真陰性，真陽性，偽陽性，偽陰性領域を示す．Fig. ₃ は
許可を得た上で転載（文献₈）），copyright ₂₀₁₉ Oxford Academic.
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オレンジ色のボックス領域の拡大像である．Fig. ₃ 左は元
の SEM画像，Fig. ₃ 中央は対応する細胞膜の確率マップ，
Fig. ₃ 右は校正結果例である．Fig. ₃ 右の黒，白，青，赤
は，それぞれ，真陰性（細胞膜がないと判定），真陽性（細
胞膜があると判定），偽陽性（細胞膜がないのにあると判
定），偽陰性（細胞膜があるのにないと判定）と評価した領
域である．
　この結果は，学習データセットが少なく，かつ学習アー
キテクチャの表現能力を制限して計算時間を短くしたため，
誤検出が増えたためと考えられる．しかし，誤検出の校正
は比較的簡単なので全手動で行うセグメンテーションと比
べるとはるかに省力化できたと考えられる．
　Fig. ₄ に切片番号₇₁のコントラスト反転した SEM画像
（左）と，小脳のプルキンエ細胞の樹状突起のセグメンテー
ション結果（右）を示す．
　Table ₁ と Fig. ₅ で，今回の提案手法と ₂ つの既存手法
（Method ₁，₂）の手作業にかかった時間を比較した．既存
手法の₁つは完全に手作業による手法（Method ₁）であり，
もう ₁つは CNNを用いた従来手法（Method ₂，学習デー
タセット₁₀₀枚）である．提案手法の各プロセスの手作業時
間を測定した結果，細胞膜のトレーシング（Fig. ₅ の青部
分），校正（Fig. ₅ の赤部分），三次元再構築（Fig. ₅ の緑部
分）にそれぞれ約₁₅₀分，₂₅₀分，₅₀分を要した．これらの
結果をもとに，Method ₁とMethod ₂を実施した場合の作

業時間を推定した．推定の詳細は Table ₁ のキャプション
に記載している．学習データサイズが小さいため校正時間
は増加したものの，提案手法は従来手法₅）と比較して総手
動セグメンテーション時間を₇₀％短縮した．
　我々が開発したセグメンテーションツールは，確率マッ
プを元画像の上にかぶせる機能があり，トレーシング補助
として使用できるため，手動セグメンテーションと比べる
と画像の校正が簡単にできる．この機能を利用し，同じ細
胞膜の確率マップを用いて，プルキンエ細胞近傍の軸索突
起やグリア細胞等のセグメンテーションを実施した．Fig. 

₆に樹状突起（灰色），軸索（青色と緑色），シナプス結合部
（赤色），グリア細胞（ピンク色）のセグメンテーション結
果を追加で示す．この確率マップは，画像内の他の細胞の
セグメンテーションに利用できることが分かる．
　我々はマウスの小脳の細胞膜の特徴を CNNアーキテク
チャに学習させることでプルキンエ細胞の樹状突起のセグ
メンテーションを実施した．もしマウス小脳の細胞膜に類
似した公開データがあれば，転移学習を用いたセグメン
テーションが可能かもしれない．ISBI ₂₀₁₃ EM challenge

の SNEMI三次元データセット₁₅）はマウス大脳皮質の連続

Table 1　提案手法と従来手法の手作業時間比較

膜トレーシング（分）
（Tracing membrane（min））

校正（分）
（Proofreading（min））

₃ D再構築（分）
（₃D reconstruction（min））

総作業時間
（h）

提案手法（Our method） ₁₅₀ ₂₅₀ ₅₀ ₉
手法 ₁（Method ₁） ₁,₁₀₀*₁ ₀ ₅₀*₄ ₂₀
手法 ₂（Method ₂） ₁,₅₀₀*₂ ₁₀₀*₃ ₅₀*₄ ₂₈

　提案手法の各プロセスの手作業時間を測定した．手法 ₂では，細胞膜のトレーシング時間は学習データセット作成時間に対応す
る．手法 ₁と ₂での作業時間推定は次の通り．我々の学習データセットと小脳プルキンエ細胞データの膜ピクセル数を比較したと
ころプルキンエ細胞膜のピクセル数は₇.₃倍であったため，手法 ₁の膜トレーシング作業時間は₁₅₀×₇.₃＝₁,₁₀₀分と推定した．ISBI 
₂₀₁₃ EM challengeのデータセットサイズは我々の学習データセットサイズの₁₀倍大きいため，手法 ₂の膜トレーシング作業時間
は₁₅₀×₁₀＝₁,₅₀₀分と推定した．手法 ₂における校正のための作業時間は，各画像に ₁分を要すると仮定して推定した．₃D再構築
のための作業時間は手法とは無関係に一定である．

Fig. 5　従来手法との手作業時間比較
提案手法（Our method）を従来手法 ₁（完全手作業によるセ
グメンテーション手法；Method ₁）と従来手法 ₂（CNNを用
いた従来手法によるセグメンテーション手法；Method ₂）と
比較した．三次元再構築までの総作業時間は，学習データセッ
トを減らすことによって短縮されることが分かる．Fig. ₅ は許
可を得た上で変更して転載（文献₈）），copyright ₂₀₁₉ Oxford 
Academic.

Fig. 4 SEM 像（左，コントラスト反転）と小脳分子層のプル
キンエ細胞樹状突起のセグメンテーション結果（右，
黄色）Fig. 4 は許可を得た上で変更して転載（文献8）），
copyright 2019 Oxford Academic.
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切片の連続 SEM像であり，学習データセットが公開され
ている．このデータセットを用いて我々が提案する手法で
学習し，我々の画像に適用する転移学習を試みた．結果は
Fig. ₂ に示した結果ほど良くなく，画像中の約₈₀％のミト
コンドリアを細胞膜と誤認識してしまっていた．これは，
学習に用いた試料と，本稿で用いた試料の組織と固定法・
染色法などの違いによるものと考えられる．異なる組織や
固定法で作製した試料への適用は，今後の課題である．

5  まとめ

　生物組織などの連続電子顕微鏡画像の三次元再構築像か
ら目的の構造物をセグメンテーションする作業は，構造に
対する専門の知識と時間のかかる作業であり，深層学習を
用いた取り組みはなされているものの，大量の学習データ
セットと高性能のコンピューターが必要であることが大き
なボトルネックである．そこで我々はWindows PCで動作
し，少ない学習データでセグメンテーション可能なツール
を開発した．プルキンエ細胞の樹状突起の抽出に本ツール
を適用し，従来手法よりも作業時間を大幅に減少させるこ
とができた．生物組織の構造を三次元的に把握することは
生命現象の理解に大切であり，本ツールを用いた三次元形
態の理解促進の効率化が期待される．
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Fig. 6 プルキンエ細胞に隣接する複数細胞のセグメンテー
ション結果

樹状突起 ₁（黄色），樹状突起 ₂（灰色），軸索（青色と緑色），
シナプス結合部（赤色），グリア細胞（ピンク色）．




