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第 1章 背景と目的

現代社会では，ライフスタイルの変化や環境要因により，女性の健康問題が増加傾向
にある．特に月経困難症や子宮内膜症は，就業率や生活の質に大きな影響を与える社会
的課題として注目されている．また，これらの疾患は慢性的な疼痛（とうつう）や過多
月経による日常生活への制約をもたらし，医療資源や社会保障への負担も増大させる．
こうした背景から，女性の健康維持と疾病予防は社会的にも重要な課題となる．
病気などに罹患 (りかん)すると，免疫応答の脆弱性が顕在化することが多くの研究で

指摘されている．なかでも子宮内膜症（内膜症)では，ナチュラルキラー (NK : Natural
Killer)細胞 [1]の機能が低下することが確認されている．内膜症の発症メカニズムは未
だ完璧には解明されていないが，Sampson が提唱した子宮内膜移植説 [2]や Meyer が提
唱した体上皮化説 [3]などから月経血の逆流により外来抗原 (細菌など)が腹腔内に流入
することで，NK細胞やマクロファージの免疫機能が抑制されると泉谷らが推察してい
る [4]．このような仮説を検証するために，泉谷らが腹腔内貯留液を顕微鏡と CCDカメ
ラを用いてタイムラプス撮影し，動画を生成した．その動画から腹腔内免疫細胞の動態
をシャーレを用いて観察し，内膜症と非内膜症とで比較を行った結果，内膜症群におけ
る NK細胞の平均移動速度が非内膜症群の約 50% にまで低下していることが明らかに
なっている [4]．しかしながら，得られた動画から個々の免疫細胞を解析するには多大な
手間と時間がかかるのが現状である．特に，解析対象の周囲に複数の細胞が存在する場
合には，従来の画像処理プロセスでは正確な解析が保証されないことも少なくない．
このような問題を解決するためには，細胞行動の定量的解析を支える画像処理にお

けるセグメンテーション技術の高度化が不可欠である．これまでの細胞セグメンテー
ションは，しきい値処理，輪郭追跡 [5–12]，Watershed法 [13]などの古典的な画像処理
が存在している．しかし，細胞形態が複雑で密集し，さらに時間的に変化する状況では，
これらの手法は精度や再現性に限界がある．近年では，深層学習 (Deep Learning)を用
いたセグメンテーションモデルの登場により，この課題が大きく前進している．特に，
U-Net [14]に代表されるエンコーダ・デコーダ型の畳み込みニューラルネットワークは，
生物医学画像における標準的手法として広く用いられており，核・細胞膜の抽出や細胞
分裂の検出など，多岐にわたる応用が可能となっている．

AI 技術の進展に加え，顕微鏡によるタイムラプス撮影により，細胞集団の時間的変化
や行動的多様性，そして可塑 (かそ)性の観察が可能になっている．ここで言う可塑性と
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は，細胞が観察期間中に停止，移動，形状変化などの行動を柔軟に切り替える能力であ
り，免疫細胞の機能にとって極めて本質的な特性である．免疫細胞の形態と運動性はそ
の機能と直結しており，環境への応答や細胞間相互作用，攻撃・記憶といった多様な機
能に関与している．こうした背景のもと，AI によるセグメンテーションやトラッキング
技術の進展により，タイムラプス画像から得られる細胞の動態解析の効率化が進んでい
る [15]．
このように細胞レベルでの動態把握が可能になったことは，病態解明のみならず治療

薬の作用メカニズムの理解にもつながる．実際，子宮内膜症や月経困難症に対する治療
の臨床的文脈では，合成プロゲスチンであるジエノゲスト（DNG : Dienogest）の投与
が，長期的に不正出血が減少することを目的として併用されることがある [16]．DNG は
プロゲステロン受容体に作用し，子宮内膜の安定化や免疫環境の改善を通じて，月経困
難症の疼痛軽減のみならず，不正出血発生の減少にも寄与することが報告されている
[16]．
本研究では，従来の画像処理と AIベースのセグメンテーションモデルを比較し，腹

腔免疫細胞の解析効率を向上できるかを検討した．特に本研究では，NK細胞の移動速
度ではなく，形態的特徴量である面積，周囲長や円形度などのパラメータに着目した．
これらのパラメータは，細胞が時間の経過とともに示す行動様式と密接に関係してお
り，免疫機能の低下要因を特定する手がかりとなる可能性がある．さらに，本研究では
DNG投与後の NK細胞における形態的変化の違いについても解析する．加えて，セグ
メンテーションモデルの性能評価として重複率 (IoU : Intersection over Union)，適合率
(Precision)，再現率 (Recall)，平均適合率 (AP : Average Precision)を指標に，モデルの
妥当性および画像特徴への適合性を検証した．
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理解析プロセス

従来法における解析は，大きく 2つの工程に分けられる．1つ目は，腹腔内貯留液を
顕微鏡下でタイムラプス撮影し，その画像群を基に動画を作成する過程である．この工
程により，腹腔内に存在する免疫細胞の動態を時間軸上で可視化することが可能となる．
2つ目は，得られた動画から NK細胞を抽出し，その挙動を解析する工程である．解析
対象となる NK細胞は，形態的特徴や移動様式に基づいて同定され，個々の細胞の動き
や形態パラメータの変化を追跡することによって，免疫機能の評価が専門家によって行
われる．また，解析対象となる各パラメータは，免疫細胞の形態と運動性との関係を明
らかにするために重要な役割を果たす．

2.1 腹腔内貯留液の時系列動画作成過程

まず，腹腔内貯留液を顕微鏡下でタイムラプス撮影し，その画像群を基に動画を作成
する過程について説明する．最初に，腹腔鏡下手術中に腹腔内貯留液を採取する．次に，
この液体を 1,500 rpmで 7分間遠心し，上清と沈殿物に分ける．続いて，沈殿物に ACK
溶解緩衝液を加えて溶血を行う．溶血の目的は，白血球や腫瘍細胞，その他の有核細胞
を観察する際に，画像のコントラストやフォーカスを安定させ，細胞の運動や挙動を明
確に解析するためである．赤血球を除去することにより，細胞の動きがより鮮明に捉え
られる．溶血後の沈殿物は，腹腔内貯留液の上清と混合し，再懸濁液を作製する．その
後，この懸濁液を微小培養ディッシュに移し，CCDカメラを用いて 30秒ごとに 1枚の
画像を撮影するタイムラプス撮影を行う．タイムラプスの撮影間隔を 30秒に設定した
理由は，肉眼で解析して認識できるレベルの情報であることと 30秒に 1枚の画像以上の
画像を取得すると枚数が膨大になりデータ過多となるためである．撮影される画像は下
の図 2.1のような俯瞰画像であり，時系列で様々な細胞の動態を確認することができる．
特に図 2.1の赤枠で示されているのは NK細胞であり，本研究ではこの NK細胞の動態
に着目して解析を行っている．
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図 2.1 得られた俯瞰画像

2.2 腹腔内貯留液の NK細胞解析過程

次に，腹腔内に存在する免疫細胞の動態を解析する過程について説明する．最初に，
解析対象となる単独で存在する NK細胞を特定する．次に，解析ツールを用いて，特定
した単独の NK細胞の時系列データを解析する．この解析では，NK細胞の面積，周囲
長，円形度，重心位置といったパラメータを数値化している．さらに，単独の NK細胞
の画像，NK細胞の 2値化面積画像，および NK細胞の輪郭画像も取得している．従来
の解析法では，細胞と背景の画素値の勾配差 [17]を利用して細胞を認識して解析を行っ
ている．しかし，この手法では，細胞同士が密集していたり重なったりする場合に，正
確な解析が難しくなることがある．特に，細胞同士が重なっている場合，解析結果が不
確定となるため，重なる前までの動態のみを解析対象とする．
これらの課題を克服するために，本研究では深層学習に基づく画像セグメンテーショ

ン手法を提案する．特に，U-Net や SegNet といったエンコーダ・デコーダ構造を持つ
アーキテクチャは，医療画像や細胞画像におけるノイズ耐性と精密な輪郭抽出に優れ，
従来の勾配ベースの手法では困難であった状況でも高精度なセグメンテーションが可能
である．U-Net[14] はスキップコネクションにより低レベルの境界情報と高レベルの特
徴量を統合できるため，輝度のばらつきや背景の不均一性が存在する腹腔内画像におい
ても細胞領域を安定して抽出できる．また，SegNet[18] は符号化されたプーリング情報
を復元時に利用する構造を持ち，細胞が密集する場面でも輪郭形状を損なわずに分離す
ることが可能である．
これにより，従来法では解析が困難であった細胞が密集しているときや他の細胞が同

じ画像内に存在する時系列データにおいても，個々の NK細胞を継続的に追跡し，面積
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や形態パラメータを定量化できるというメリットが得られると考えられる．さらに，AI
による自動セグメンテーションの実現により，解析者が手動で輪郭を修正する必要が大
幅に減少し，より長時間の動態解析や多数の細胞に対する膨大な解析をする可能性があ
る．このように，セグメンテーションアーキテクチャの導入は，腹腔内免疫細胞の動態
解析の精度と効率を向上させ，従来法では到達できなかった解析領域の拡張に寄与する
ものである．

2.3 細胞と背景の画素値の勾配差を利用した粒子形状測定法

2.2において細胞と背景の画素値の勾配差を利用した粒子形状測定法 [17]における輝
度断面の測定とは，細胞の境界を輝度変化から定量的に捉えるための基本的な手法であ
る．顕微鏡画像などでは通常，細胞内部と背景では画素の明るさ (輝度値)が異なり，境
界部分で急激な変化が生じる．この輝度の変化を解析することで，細胞の輪郭を推定す
ることが可能となる．
輝度断面とは，画像上のある直線に沿って画素の輝度値を一列に取り出し，その値を

位置に対してプロットしたものである．細胞を横切るように線を引いた場合，背景から
境界を経て細胞内部へと進むにつれて，輝度値は高い値から低い値へと滑らかに，ある
いは急激に変化する．この変化の傾きを調べることで，どの位置で明暗の変化が最も大
きいかを判断できる．輝度値の変化率，すなわち勾配は，位置に対する輝度の微分とし
て定義される．勾配が大きい箇所ほど，輝度の変化が急であり，そこが細胞と背景の境
界である可能性がある．実際には，画像全体において輝度勾配を計算し，その大きさが
最大となる点を輪郭候補として抽出する．これにより，明るさの差に基づいた輪郭推定
が可能となる．
図 2.2は，実際の顕微鏡画像中のある領域における輝度断面を示している．中央の画

像には，NK細胞が観察され，その上に縦（赤線）および横（青線）の断面位置が示され
ている．これらの線に沿って画素の輝度値を抽出し，一次元的にプロットしたものが右
上および左下のグラフである．右上の赤いプロットは，X = 35における縦方向の輝度
断面を示しており，縦軸は画素位置 (Y軸座標)，横軸は輝度値を表している．一方，左
下の青いプロットは，Y = 35における横方向の輝度断面を示している．いずれの断面に
おいても，細胞内部では輝度が比較的一定であるのに対し，細胞境界付近では急激な輝
度の上昇または下降が確認できる．これらの急変部分は，画像中でのエッジすなわち細
胞輪郭に対応している．このように，輝度断面を用いることで，二次元画像中の局所的
な輝度変化を一次元的に解析することができる．特に，輝度の極値や勾配の変化を定量
的に評価することで，細胞の境界位置を精度良く推定することが可能となる．
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図 2.2 輝度断面を利用した輪郭推定法

2.4 免疫細胞測定パラメータ

次に，免疫細胞の測定に用いる形態学的および動態的パラメータについて述べる．本
研究では，免疫細胞の特性を定量的に評価するために，面積，周囲長，円形度，および移
動速度を主要な指標として採用した．これらのうち，面積，周囲長，および円形度は細
胞の形態的特徴を表す基本的な幾何学パラメータであり，細胞状態の把握において重要
な指標である．移動速度に関しては時系列に関する形態特徴を示すパラメータである．

2.4.1 面積 (Area)

対象とする NK細胞の面積を解析する目的は，細胞サイズの変化を定量化し，正常な
NK細胞と異常な NK細胞との比較を可能にすることである．面積は，細胞形態を評価
する上で基礎的かつ重要な指標の 1つである．画像処理における面積の算出は，細胞
輪郭で囲まれた領域を画素単位で計数する方法を用いた．輝度断面から取得された輪
郭が，背景に隣接する N 個の頂点 (xi, yi) により表されるとする．このとき，2次元平
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面上の点列 (x1, y1), (x2, y2), (x3, y3), . . . , (xN , yN)を順に結んで構成される閉領域の面積
Area は，式 (2.1) に示す理論式により算出される．一方，セグメンテーションモデルの
出力は 2値化画像である．2値化画像 I(x, y) の画素値は式 (2.2) のように定義される．
このとき，細胞領域に対応する画素値の総和を求めることで面積を算出した．すなわち，
Areawhite は，白色で表される対象領域に属する画素の総和として定義され，その具体的
な計算式を式 (2.3) に示す．画像は幅および高さから構成される 2次元の離散画素空間
上に定義されるため，面積は実数値ではなく整数値として出力される．したがって，本
研究では画素単位での整数値として面積を評価することを基本とした．

Area = 1
2

∣∣∣∣∣
N∑

i=1
(xiyi+1 − xi+1yi)

∣∣∣∣∣ (2.1)

I(x, y) =


1 （白：細胞領域）
0 （黒：背景）

(2.2)

Areawhite =
W −1∑
x=0

H−1∑
y=0

I(x, y) (2.3)

2.4.2 周囲長 (Perimeter)

対象の NK細胞の周囲長を求める目的は，細胞の形状変化を数値的に解析し，時系列
で円に近づいているのか，または複雑な形状に変形しているのかを確認することである．
特に，細胞が円に近づいている場合，活発に動いていないことが確認できる．この解
析は，細胞の形態的な変化を評価するための重要なパラメータであり，細胞の運動性
や活性の指標として使用される．周囲長の計算には，輪郭を構成する各頂点間のユー
クリッド距離を求め，それらの総和を取る方法を用いる．具体的には，細胞の輪郭を
形成する N 個の頂点 (xi, yi)を順番に結んでいき，その隣接する頂点間の距離を計算し
た．iは各頂点を表し，i = 1, 2, 3, . . . , N という範囲で変化する．隣接する頂点 (xi, yi)
と (xi+1, yi+1)の間のユークリッド距離を求め，それを全ての頂点に対して総和すること
で細胞の周囲長を算出することができる．周囲長を求める理論式は式 (2.4)に示す通り
であり，隣接する頂点間のユークリッド距離の総和を求める式である．この式におい
て，xiおよび yiは輪郭を構成する頂点の x座標および y座標を示し，N はその頂点数を
表す．

周囲長 (Petimeter) =
N∑

i=1

√
(xi+1 − xi)2 + (yi+1 − yi)2 (2.4)
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2.4.3 円形度 (Circularity)

円形度（Circularity）は，画像中の物体の形状がどれだけ円に近いかを定量的に評価
するための指標である．円形度は，物体が円に近いかどうかを示すため形状の滑らかさ
を反映した特徴量である．例えば，活発な NK細胞は一般に円形度が低下するが，活発
でない NK細胞はほぼ円形である特徴があるため理論式で示すと，面積と周囲長を使っ
て以下の式 (2.5)で表す．

円形度 (Circularity) = 4π × Area

Perimeter2 (2.5)

2.4.4 移動速度 (Speed)

細胞の移動速度は，タイムラプス顕微鏡画像などを用いた画像解析によって定量的に
評価することができる．まず，連続的に取得された画像系列から細胞位置をフレームご
とに抽出する必要がある．一般的には，しきい値処理や輪郭抽出，あるいは機械学習
ベースのセグメンテーション手法を用いて細胞領域を特定する．その後，各時刻におけ
る細胞の重心座標や特徴点をトラッキングし，時間軸に沿った位置変化を記録する．得
られた座標データをもとに，隣接フレーム間のユークリッド距離を計算することで瞬間
速度が算出でき，さらに一定時間にわたる平均速度や移動方向性を評価することが可能
となる．すなわち細胞の重心位置を p(t) = (x(t), y(t))，移動距離 d(t)とした時に移動速
度 v(t)は式 (2.6)となる．


d(t) = ∥p(t + 1) − p(t)∥ =

√
(x(t + 1) − x(t))2 + (y(t + 1) − y(t))2

v(t) = d(t)
∆t

(2.6)

4つのパラメータは，細胞の行動様式を測定するのに基本的な要素である．これらの
形態的特徴を高精度に解析・分類するためには，従来の画像プロセスでは限界があり，
より高度な情報処理手法が求められる．近年，深層学習に基づく画像解析技術が急速に
発展している．そのため，細胞画像解析における専用のアーキテクチャの設計をするこ
とで解決したいと考えた．
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3.1 提案アーキテクチャ

本章では，細胞セグメンテーションを対象として設計された複数のニューラルネッ
トワークアーキテクチャを取り上げ，各アーキテクチャの設計思想，構成要素，およ
び性能特性について比較検討する．対象とするアーキテクチャは，FCN32s，FCN16s，
FCN8s，FCN-ResNet50，U-Net，および SegNet の 6 種類である．FCN32s，FCN16s，
FCN8sは，初期の代表的なセマンティックセグメンテーションアーキテクチャとして提
案されたモデルであり，基準モデルとして採用した．FCN-ResNet50は，FCNに残差学
習を導入した改良型アーキテクチャであり，特徴抽出性能の向上が期待されることから
比較対象とした．また，U-Netは医療画像解析向けに設計されたエンコーダ–デコーダ型
構造を有するモデルであり，SegNetはそれと構造的に類似したアーキテクチャであるた
め，医療画像分野における有効性を検証する目的で採用した．

3.1.1 FCN

まず，図 3.1において FCN32s，FCN16s，FCN8sのアーキテクチャの構造を述べる．
これらのモデルはいずれも画像分類用の畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を基
盤として全結合層を畳み込み層に置き換えることで入力画像と同じ解像度の出力を得る
Fully Convolutional Network(FCN)[19]であり，セマンティックセグメンテーションに
おいて画素単位の分類を可能にしている．最も基本的な構造である FCN32sは，最後の
1× 1の畳み込みによってクラス分類画像に変換し，それを 32倍にアップサンプリング
することで元の解像度に復元するが，この構成では空間情報が失われやすく，セグメン
テーション結果の境界が粗くなる傾向がある．これに対して，FCN16sでは FCN32sの
出力に加えて中間層 (pool4)の出力画像を用いて補助的なクラス分類画像を生成し，16
倍のアップサンプリングの際に統合することで，より高精度な空間情報を反映した出力
が可能となる．さらに，FCN8sではこの手法を拡張し，より浅い層である pool3の出力
も統合することで，8倍のアップサンプリング時に詳細な空間特徴を取り込むことがで
き，境界検出精度をさらに向上させている．このように，FCN32sから FCN8sにかけて
段階的に浅い層の特徴マップを融合することで，セグメンテーションにおける出力の空
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間的分解能および予測精度が着実に改善されるよう設計されている．本研究において
FCNを採用した理由は，FCNがセマンティックセグメンテーションの初期における代
表的なアーキテクチャであり，基礎的な手法として多くの後続モデルの出発点となって
いるためである．したがって，まず FCNを実装・評価することは，本研究におけるセグ
メンテーションモデルの基準として妥当であり，後述する他の手法との比較や拡張の土
台として適していると考えた．

図 3.1 FCNのモデル構造

3.1.2 FCN-ResNet50

次に，FCN-ResNet50のアーキテクチャについて述べる．図 3.2の FCN-ResNet50は，
Fully Convolutional Network(FCN)[19]をベースとしつつ，背景に ResNet50[20]を採用
することで，より深くかつ表現力の高い特徴抽出を可能にしたセグメンテーションアー
キテクチャである．従来の FCN(FCN32s，FCN16s，FCN8sなど)では VGG16を背景と
して用いることが一般的であったが，VGG16は層が浅く，高次の抽象的な特徴を十分に
捉えきれないという課題があった．これに対して，ResNet50は残差学習を導入した深層
ネットワークであり，50層という深さにもかかわらず勾配消失問題を抑えつつ学習が可
能であるため，より複雑なパターンや構造の認識に優れている．FCN-ResNet50では，
ResNet50を特徴抽出のエンコーダとして使用し，その最終層出力を 1× 1の畳み込みに
よりクラス画像に変換した後，上位の中間層の出力画像と統合しながら段階的にアッ
プサンプリングを行う構造をとる．これは FCN8sにおけるスキップ接続の考え方を引
き継いでおり，浅い層の空間情報を取り入れることでセグメンテーション境界の精度
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を高める工夫がされている．本研究では，既に基礎モデルとして FCN32sや FCN16s，
FCN8sを用いて検証を行うが，より深い特徴抽出が可能な ResNet50を背景とすること
で精度向上が見込まれるため，FCN-ResNet50もあわせて検証対象とした．

図 3.2 FCN-ResNet50のモデル構造

3.1.3 U-Net

次に，セグメンテーションモデルにおいて，特に医用画像分野で広く用いられている
図 3.3の U-Netのアーキテクチャについて述べる．U-Net[14]は，エンコーダとデコーダ
から構成される左右対称のアーキテクチャを持ち，エンコーダ部分では，2つの 3× 3
の畳み込み層と ReLU活性化関数，2× 2の最大値プーリング層を繰り返し適用するこ
とで，解像度を徐々に下げながら入力画像から意味的特徴を抽出する．一方，デコーダ
部分ではアップサンプリングと 2× 2のアップコンボリューションにより特徴マップの
解像度を段階的に復元しながら，対応するエンコーダの特徴マップとスキップ接続を行
うことで，意味的情報と空間的情報の両方を保持した状態で出力を生成する構造である．
さらに，各スキップ接続後には，2回の 3× 3の畳み込みと ReLU活性化関数を適用し
てクラス画像を精緻化することで，細かな構造の認識にも対応可能である．最終的な出
力層では 1× 1の畳み込みを適用して各画素ごとにクラス分類を行う．U-Netは，他の
アーキテクチャよりデータ量が限られている状況でも高い性能を発揮できる点や，微細
な構造の抽出に優れている点から，医用画像処理のみならず多くのセグメンテーション
タスクにおいて広く用いられている．本研究においても，対象とする領域が明確であり，
境界精度が特に重要となるセグメンテーションが求められているため，U-Netの構造は
本目的に適合すると判断し，採用した．
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図 3.3 U-Netのモデル構造

3.1.4 SegNet

次に，セグメンテーションにおける SegNet[18]のアーキテクチャについて述べる．下
の図 3.4 の SegNet[18] は，エンコーダとデコーダから構成されるアーキテクチャで，
U-Netに似た左右対称の構造を持つが，その特徴的な点はデコーダのアップサンプリン
グ時に，エンコーダで使用した最大値プーリングのインデックス情報を用いる点である．
具体的には，エンコーダ部分では，複数の畳み込み層と最大値プーリング層を使用して
特徴量を抽出し，解像度を徐々に低下させる．デコーダ部分ではアップサンプリングを
行い，各ピクセルに対するプーリングのインデックス情報を利用して復元する．この手
法により，空間的情報を正確に復元し，精密な境界の予測が可能となる．デコーダでは，
アップサンプリング後に 2× 2の畳み込みを適用し，最終的に各画素に対するクラス予
測を行う．SegNetは，特にプーリングインデックスを保存しておくことで，計算効率が
良いことや学習速度が向上するという利点を持ち，医用画像や道路シーンのセグメン
テーションなど，精密な境界が要求されるタスクにおいて有効である [21]．本研究にお
いても，セグメンテーション対象の特徴が明確であり，特に精度と計算効率のバラン
スが重要であるため，SegNetのアーキテクチャは本目的に適していると判断して採用
した．
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図 3.4 SegNetのモデル構造

3.2 アーキテクチャの学習手法

本研究では，セグメンテーションモデルの学習において，入力画像とそれに対応する
正解画像を使用し，最適化手法として Adamを採用した．作成したセグメンテーション
アーキテクチャでは，すべての畳み込み層においてパディングを行わないため，出力画
像のサイズは入力画像よりも一定の幅だけ小さくなる．このため，最終層において線形
補間を用いて，出力画像のサイズが入力画像と一致するように調整を行った．学習にお
ける損失関数には，各ピクセル単位で計算されるクロスエントロピーロスを使用した．
クロスエントロピーロスは，セグメンテーションアーキテクチャが予測した確率と，正
解との間の誤差を測定するための損失関数であり，以下の数式 (3.1)で示される．ここ
で，LCrossEntropy はクロスエントロピーロス，Ω は画像内のすべてのピクセル位置の集
合，K はクラスの数を表す．yk(x)は，位置 xにおける真のラベルがクラス k である場
合に 1，それ以外は 0となるワンホットベクトルであり，pk(x)は，位置 xにおけるクラ
ス kの予測確率を示す．クロスエントロピーロスは，予測された確率と実際のクラスラ
ベルとの間の誤差を評価する．具体的には，各ピクセルに対して予測確率が正しいクラ
スに高くなるように，間違っているクラスに対しては低くなるようにセグメンテーショ
ンアーキテクチャが学習される．この損失関数は，すべてのピクセルにおける誤差を合
計し，最小化することを目指して訓練される．したがって，セグメンテーションアーキ
テクチャはクロスエントロピーロスが最小になるように，入力画像に対して正しいセグ
メンテーションを予測できるように学習される．クロスエントロピーロスは，特にセグ
メンテーションタスクのように各ピクセルを分類する問題において広く使用されてお
り，予測確率と真のラベルとの乖離 (かいり)を直接的に最小化する方法として非常に効
果的である．実際に本研究においても，クロスエントロピーロスと Adamを用いること
で，細胞と背景の領域を高精度に識別できるセグメンテーションアーキテクチャの学習
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が可能であると考えた．特に，細胞が密集している状態においても，誤分類を抑えた滑
らかなセグメンテーションが得られることから，クロスエントロピーロスは本研究の目
的に適した損失関数であると判断した．

LCrossEntropy = −
∑
x∈Ω

K∑
k=1

yk(x) log pk(x) (3.1)

3.3 アーキテクチャ評価パラメータ

これらのセグメンテーションアーキテクチャの選択と設計は，細胞画像解析の精度に
大きな影響を与える．特に細胞セグメンテーションを目的としたタスクにおいては，モ
デルが細胞領域を正確に同定・抽出できる能力が極めて重要である．この性能を客観的
に評価するために，重複度，適合率，再現率といった指標が一般的に用いられる．さら
に，これらの指標を総合的に評価する平均適合率は，異なるモデルの検出能力を比較す
る上で重要な指標である．したがって，各セグメンテーションアーキテクチャの妥当性
と適合性を客観的に評価することが必要である．

3.3.1 真陽性 (TP : True Positive)

真陽性とは，表 3.1の左上のセグメンテーションアーキテクチャがある画像における
ピクセルを細胞であると判定し，その結果が実際の状況においても細胞であることと一
致した場合を指す．これはモデルが細胞を正確に検出できた例として位置づけられ，検
出性能を評価する上で重要な指標となる．

3.3.2 真陰性 (TN : True Negative)

真陰性とは，表 3.1の右下のセグメンテーションアーキテクチャがある画像における
ピクセルを背景であると判定し，その結果が実際の状況においても背景であった場合を
指す．この指標は，モデルが不要な領域を誤って細胞として認識しない能力を示すもの
であり，検出における信頼性や誤検出率の評価に寄与する．

3.3.3 偽陽性 (FP : False Positive)

偽陽性とは，表 3.1の左下のセグメンテーションアーキテクチャがある画像における
ピクセルを細胞であると判定したものの，実際には背景であった場合を指す．この現象
は，背景領域を過剰に細胞として検出してしまう性質を反映しており，モデルの選択性
や誤認識傾向を評価する上で重要な指標となる．
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3.3.4 偽陰性 (FN : False Negative)

偽陰性とは，表 3.1の右上のセグメンテーションアーキテクチャがある画像における
ピクセルを背景であると判定したにもかかわらず，実際には細胞が存在していた場合を
指す．この誤判定は，検出すべき細胞を見落とすことを意味し，モデルの感度や検出漏
れに関わる性能評価において特に注意すべき点となる．

表 3.1 本研究における混同行列 (Confusion Matrix)
Positive（予測 : 細胞） Negative（予測 : 背景）

Positive（実際 : 細胞）
真陽性 (TP : True Positive)
細胞と予測，実際も細胞
（予測 = 1，実際 = 1）

偽陰性 (FN : False Negative)
背景と予測，実際は細胞
（予測 = 0，実際 = 1）

Negative（実際 : 背景）
偽陽性 (FP : False Positive)
細胞と予測，実際は背景
（予測 = 1，実際 = 0）

真陰性 (TN : True Negative)
背景と予測，実際も背景
（予測 = 0，実際 = 0）

3.3.5 重複率 (IoU : Intersection over Union)

重複率 (IoU : Intersection over Union)は，予測領域と正解 (Ground Truth)領域の重
なりの程度を定量化する指標であり，細胞セグメンテーションの解析において極めて重
要なパラメータである．細胞画像解析では，個々の細胞境界を正確に抽出することが求
められるが，予測マスクと実際の細胞輪郭の一致度を評価するには，単純なピクセル精
度のみでは不十分である．重複率は領域の空間的な一致度を適切に反映できる指標であ
り，特に微小な細胞群や高密度な領域では，予測がわずかにずれるだけでも生物学的に
大きな影響を及ぼす可能性がある．そのため，重複率を用いることで，予測マスクの形
状・位置・大きさが実際の細胞構造とどの程度一致しているかを正確に把握することが
でき，モデル性能の評価や比較において客観性を担保する有効なパラメータとなる．
図 3.5は，正解領域 (Answer)と予測領域 (Prediction)の関係を模式的に示したもので

ある．上段は両領域の共通部分 (Intersection)を表しており，赤枠の Answer と青枠の
Prediction が重なる領域が緑色で示されている．これは，セグメンテーションにおいて
正しく予測できた領域である．一方，下段は両領域の和集合 (Union)を示しており，緑
色で示された部分は Answer または Prediction のいずれかに含まれる領域全体である．
この和集合が重複率の分母となり，共通部分との比によって空間的な一致度が定量的に
評価される．
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図 3.5 重複率 (IoU)の構造

3.3.6 適合率 (Precision)

適合率 (Precision)は，予測された細胞領域のうち，実際に正しい細胞として同定され
た割合を表す．これはセグメンテーションアーキテクチャの信頼性評価や，非細胞領域
から生じる偽陽性 (False Positive, FP)の抑制において重要な指標である．高い適合率
は，予測された領域のほとんどが実際の細胞に対応していることを示し，特に密集した
細胞や判別が難しい画像に有用である．本研究では，信頼性の高いセグメンテーション
性能を確保するため，適合率を主要指標として採用した．適合率は式 (3.2)で表すこと
ができる．

適合率 (Precision) = 真陽性 (TruePositive)
真陽性 (TruePositive) +偽陰性 (FalsePositive)

(3.2)

3.3.7 再現率 (Recall)

再現率 (Recall)は，セグメンテーションアーキテクチャが正しく検出した実際の細胞
領域の割合を測定するものであり，偽陰性 (FN : False Negative)の影響を評価する上で
重要である．細胞セグメンテーションでは，各ピクセルまたは領域を細胞または非細胞
に分類する必要があり，アーキテクチャが見逃した実際の細胞領域は偽陰性として扱わ
れる．
再現率は，モデルがどれだけ効果的にすべての関連細胞領域を捉えているかを定量化

することができる．高い再現率は，存在する細胞のほとんどが検出されていることを示
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し，がん細胞の検出や細胞分裂解析のように，重要な細胞を見逃すことが科学的・臨床
的価値を大きく損なう場合に特に重要である．再現率は次の式 (3.3)で定義される．

再現率 (Recall) = 真陽性 (TruePositive)
真陽性 (TruePositive) +真陰性 (FalseNegative)

(3.3)

3.3.8 平均適合率 (AP : Average Precision)

平均適合率 (AP : Average Precision)は，適合率と再現率の関係に基づいて，セグメン
テーションアーキテクチャの全体的な性能を単一のスカラー値として定量化する指標で
ある．セグメンテーションタスクでは，各予測に割り当てられた信頼度スコアに基づき，
閾値を変化させた際の適合率と再現率の変化を評価するために一般的に用いられる．
細胞セグメンテーションにおいては，再現率と適合率のバランスを取ることが重要で

ある．適合率が高く再現率が低い場合 (多くの細胞が見逃される)，あるいは再現率が高
く適合率が低い場合 (多くの偽陽性が生じる)では，正確な定量化や医療応用に十分なセ
グメンテーションとは言えない．平均適合率は，こうした相反関係を統合的に評価する
効果的な指標である．
平均適合率は適合率と再現率曲線下の面積として定義され，連続的な定式化は式

(3.4)，離散近似は式 (3.5)で示される．平均適合率は，アーキテクチャの出力に基づき，
さまざまな予測における適合率と再現率の相反関係を統合的に評価可能とする．細胞検
出，核セグメンテーション，組織解析などの精度と網羅性の両方が求められる生物画像
解析において，平均適合率は客観的性能指標として広く利用されている．

連続した平均適合率 AP =
∫ 1

0
適合率 (Precision)(r) dr (3.4)

離散近似平均適合率 AP =
∑

n

(Rn − Rn−1) · Pn (3.5)

3.3.9 変動係数 (C.V. : Coefficient Variation)

セグメンテーションによって抽出された形態パラメータの集団内変動や，セグメン
テーションアーキテクチャの出力のばらつき・信頼性の評価指標として，変動係数 (C.V.
: Coefficient of Variation)が使用される．変動係数は，ある定量指標における標準偏差
をその平均値で割ったものであり，単位やスケールの異なる特徴量間でも比較可能な相
対的なばらつきの大きさを示す．この特性により，変動係数は細胞集団内における形態
的異質性を定量的に評価する上で有用な指標となる．例えば，セグメンテーション結果
から抽出された細胞面積のデータに対して，全細胞の平均面積と標準偏差を求め，それ



18 第 3章　アーキテクチャ設計と検証方法

に基づいて変動係数を計算することで，集団全体のばらつきの度合いを評価できる．変
動係数が高い場合は，細胞間での形態的ばらつきが大きく，これは細胞周期の非同期性，
分化の段階差，あるいは薬剤応答などの影響を反映している可能性がある．一方，変動
係数が低い場合は，細胞形態が比較的一様であり，均質な細胞集団が維持されているこ
とを示す．
このように，細胞セグメンテーションと変動係数の組み合わせは，細胞形態の定量的

評価を実現する解析アプローチであり，細胞抽出，表現型解析，組織工学，創薬研究な
どのさまざまな応用分野において重要な評価指標の 1つである．

変動係数 (C.V.) = 標準偏差 (STD)
平均値 (Average)

(3.6)

これらの評価項目はモデル性能を客観的に評価できるものである．次章ではモデルの性
能向上を目的とした学習手法について詳述する．具体的には損失関数の設定や学習方法
などを通じて検出精度の改善を図る．
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第 4章 ナチュラルキラー細胞の時系列形
状特定実験

4.1 実験内容

この章では，実験の内容を説明する．データセットは，従来の解析法で取得した内膜
症と非内膜症の動画からいくつかの NK細胞を選んで作成した．内膜症の俯瞰画像は
図 4.1(a)に示されており，その中で Cell1から Cell6の NK細胞に注目し，時系列画像
(70 × 70[pix])を取得した．取得した画像枚数は表 4.1に示す通りで，Cell1では 1,816
枚，Cell2では 917枚，Cell3では 947枚，Cell4では 851枚，Cell5では 861枚，Cell6で
は 452枚，合計 5,744枚となった．同様に，非内膜症の俯瞰画像も図 4.1(b)に示されて
おり，CellAから CellHの NK細胞に注目して時系列画像を取得した．取得した画像枚
数は表 4.1に示されており，CellAでは 113枚，CellBでは 125枚，CellCでは 108枚，
CellDでは 102枚，CellEでは 68枚，CellFでは 82枚，CellGでは 52枚，CellHでは 166
枚，合計 816枚となった．今回のデータセットには，内膜症と非内膜症の合計 6,560枚
の画像が含まれている．
モデルの汎用性向上および過学習の防止を目的として，K 分割交差検証法

(K-Fold Cross Validation)[22, 23] を導入した．本研究では，データセットをそれぞれ
K = 3, 5, 7, 10に設定し，各条件においてセグメンテーションアーキテクチャの学習およ
び検証を実施した．具体的には，データセットを K 個の等しいサブセットに分割し，各
フォールドを一度ずつ検証用データとして使用し，残りの K − 1 個を訓練用データとし
てセグメンテーションアーキテクチャに学習させる．この手法を K 回繰り返すことで，
すべてのデータが一度は検証に使用されることになり，性能評価の偏りを抑えることが
可能となる．本研究では，K = 3 の場合は各サブセットを 2,186枚，K = 5 の場合は
1,312枚，K = 7 の場合は 937枚，K = 10 の場合は 656枚として各フォールドごとに 10
回の学習を行い，セグメンテーションアーキテクチャの出力を取得・保存した．これら
の出力結果を統合することで，全体のデータに対するセグメンテーション性能を包括的
に解析した．解析においては，各画像における細胞領域の形態的特徴量 (面積，周囲長，
円形度，重心位置，移動速度)に加えて，重複率，適合率，再現率や平均適合率といった
性能評価指標を用いた．これにより，単に平均的なスコアに依存するのではなく，各評
価データに基づいた多角的かつ信頼性の高い性能評価を行うことができる．さらに数値
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的指標のみならず，出力画像と入力画像を重ね合わせた合成画像を作成し，目視による
確認も併用した．これにより，セグメンテーションアーキテクチャが視覚的にも細胞領
域を適切に抽出できているかを直感的に評価した．

表 4.1 内膜症・非内膜症データセットの各細胞獲得枚数
内膜症データセット 非内膜症データセット

各細胞名 取得できた枚数 各細胞名 取得できた枚数
Cell1 1,816 CellA 113
Cell2 917 CellB 125
Cell3 947 CellC 108
Cell4 851 CellD 102
Cell5 861 CellE 68
Cell6 452 CellF 82

CellG 52
CellH 166

合計 5,744 合計 816

図 4.1 俯瞰画像から着目したNK細胞

4.2 全結合型による実験結果

次に，全結合型セグメンテーションアーキテクチャである FCN32s，FCN16s，FCN8s，
および FCN-ResNet50の結果について述べる．初めに FCN32sと FCN16sについて図
4.2と図 4.3を確認すると 3分割交差検証の FCN16s以外のすべての分割交差検証の結果
出力がひし形の輪郭を出力なのが確認できた．その結果，表 4.3の面積や周囲長，円形
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度の標準偏差と変動係数が他のセグメンテーションアーキテクチャより小さいことと
表 4.4のように重複率が 30%前後になり細胞を正確に捉えられないことが確認できた．
K = 3の FCN16sでも細胞の特徴を捉える能力である重複率が他のセグメンテーション
アーキテクチャより増加したが 40%前後と細胞を詳細に捉えることができないことを確
認した．

表 4.2 FCN32sと FCN16sにおける各パラメータ解析結果

モデル名
面積 (Area)[pix] 周囲長 (Perimeter)[pix] 円形度 (Circularity)[%]

平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数
FCN32s(K = 3) 144.0 ± 12.3 8.56% 43.56 ± 1.79 4.13% 95.16 ± 1.13 1.20%
FCN32s(K = 5) 140.4 ± 10.1 7.17% 43.58 ± 2.02 4.64% 92.85 ± 2.82 3.04%
FCN32s(K = 7) 133.7 ± 26.6 19.86% 41.85 ± 4.45 10.64% 95.27 ± 2.47 2.60%
FCN32s(K = 10) 141.3 ± 11.0 7.81% 43.19 ± 1.79 4.15% 95.08 ± 1.46 1.54%

FCN16s(K = 3) 152.5 ± 103.6 67.94% 46.93 ± 17.70 37.72% 87.48 ± 17.47 19.97%
FCN16s(K = 5) 136.0 ± 16.5 12.16% 42.45 ± 2.76 6.52% 94.49 ± 0.88 0.93%
FCN16s(K = 7) 128.7 ± 16.8 13.09% 41.11 ± 2.83 6.91% 92.28 ± 1.39 1.47%
FCN16s(K = 10) 134.4 ± 6.9 5.14% 41.78 ± 1.36 3.27% 96.76 ± 2.71 2.81%

表 4.3 FCN32sと FCN16sにおける適合率と再現率測定結果

モデル名
適合率 (Precision)[%] 再現率 (Recall)[%]

平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数
FCN32s(K = 3) 65.42 ± 24.27 37.10% 46.36 ± 21.78 46.99%
FCN32s(K = 5) 65.68 ± 24.31 37.01% 45.46 ± 21.43 47.15%
FCN32s(K = 7) 66.70 ± 24.72 37.07% 43.72 ± 21.69 49.61%
FCN32s(K = 10) 65.68 ± 24.31 37.02% 45.76 ± 21.68 47.39%

FCN16s(K = 3) 73.18 ± 22.07 30.16% 51.59 ± 25.54 49.50%
FCN16s(K = 5) 66.36 ± 24.59 37.05% 44.41 ± 21.40 48.19%
FCN16s(K = 7) 67.36 ± 24.65 36.59% 42.85 ± 21.16 49.39%
FCN16s(K = 10) 66.69 ± 24.45 36.67% 44.36 ± 21.22 47.84%
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表 4.4 FCN32sと FCN16sにおける重複率と平均適合率測定結果

モデル名
重複率 (IoU)[%] 平均適合率 (AP)[%]

平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数
FCN32s(K = 3) 36.20 ± 16.62 45.92% 57.36 ± 17.83 31.09%
FCN32s(K = 5) 35.72 ± 16.44 46.01% 57.06 ± 17.74 31.09%
FCN32s(K = 7) 34.70 ± 16.57 47.75% 56.74 ± 17.78 31.34%
FCN32s(K = 10) 35.91 ± 16.61 46.27% 57.21 ± 17.82 31.16%

FCN16s(K = 3) 43.73 ± 22.44 51.31% 63.64 ± 19.48 30.61%
FCN16s(K = 5) 35.16 ± 16.35 46.49% 56.90 ± 17.75 31.20%
FCN16s(K = 7) 34.54 ± 16.62 48.12% 56.66 ± 17.81 31.43%
FCN16s(K = 10) 35.42 ± 16.60 46.88% 57.04 ± 17.82 31.25%

図 4.2 Cell2の 454フレーム目における FCN32sの輪郭出力

図 4.3 Cell2の 454フレーム目における FCN16sの輪郭出力

次に，FCN8sと FCN-ResNet50の出力結果について述べる．表 4.5に，FCN8sおよび
FCN-ResNet50における抽出領域の形状パラメータ（面積，周囲長，円形度）の解析結
果を示す．FCN8sでは，面積の平均値は 215.6[pix]から 237.4[pix]の範囲で推移し，周
囲長は 63.39[pix]から 69.81[pix]であった．円形度の平均値は 64.14%から 70.91%を示し
た．一方，FCN-ResNet50では，K = 3において面積および周囲長の平均値がそれぞれ
1138.2[pix]，120.86[pix]と他条件に比べて大きな値を示したが，K = 5から 10では面積
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が 210.2[pix]から 277.0[pix]，周囲長が 65.39[pix]から 69.43[pix]の範囲となった．円形
度の平均値は 63.51%から 73.78%であった．
表 4.6 に，適合率および再現率の解析結果を示す．FCN8s では，適合率の平均値

は 83.87%から 88.28%，再現率は 77.13%から 87.58%であった．FCN-ResNet50 では，
K = 3において適合率が 53.34%，再現率が 69.80%となり，K = 5から 10では適合率
が 71.76%から 88.46%，Recall が 76.17%から 84.20%であった．さらに表 4.7 に，重複
率および平均適合率の解析結果を示す．FCN8s では，重複率の平均値は 68.03%から
78.90%，平均適合率は 81.04%から 88.20%であった．FCN-ResNet50では，K = 3にお
いて重複率が 34.04%，平均適合率が 63.09%を示し，K = 5から 10では重複率が 58.60%
から 75.88%，平均適合率が 74.62%から 86.72%の範囲であった．
最後に図 4.4と図 4.5でそれぞれのセグメンテーションアーキテクチャが細胞の輪郭

を捉えることができたか目視で確認した．図 4.4では，FCN8sの結果を出力しており，
先ほどの FCN32sや FCN16sのセグメンテーションアーキテクチャより細胞を捉えるこ
とが確認できた．しかし，画像を確認すると NK細胞の偽足を捉えることができず細胞
の本体のみを輪郭として出力していることも確認できた．次に図 4.5の FCN-ResNet50
の結果を示す．FCN8sより細胞本体も正確に捉えることができなかった．

表 4.5 FCN8sと FCN-ResNet50における各パラメータ解析結果
モデル名

面積 (Area)[pix] 周囲長 (Perimeter)[pix] 円形度 (Circularity)[%]
平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数

FCN8s(K = 3) 226.2 ± 144.6 63.91% 66.70 ± 23.95 35.91% 66.11 ± 23.22 35.12%
FCN8s(K = 5) 230.6 ± 145.1 62.90% 68.46 ± 24.55 35.87% 64.48 ± 23.45 36.37%
FCN8s(K = 7) 215.6 ± 141.5 65.61% 63.39 ± 24.56 38.75% 70.91 ± 24.51 34.57%
FCN8s(K = 10) 237.4 ± 144.3 60.78% 69.81 ± 24.58 35.21% 64.14 ± 23.29 36.32%

FCN-ResNet50(K = 3) 1138.2 ± 1416.6 124.46% 120.86 ± 105.21 87.05% 73.78 ± 22.92 31.97%
FCN-ResNet50(K = 5) 210.2 ± 101.2 48.17% 65.39 ± 21.90 33.50% 66.47 ± 22.75 34.23%
FCN-ResNet50(K = 7) 277.0 ± 185.9 67.11% 69.43 ± 26.74 38.52% 70.78 ± 21.41 30.25%
FCN-ResNet50(K = 10) 224.0 ± 128.3 57.28% 68.85 ± 24.67 35.53% 63.51 ± 23.39 36.83%
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表 4.6 FCN8sと FCN-ResNet50における適合率と再現率解析結果

モデル名
適合率 (Precision)[%] 再現率 (Recall)[%]

平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数
FCN8s(K = 3) 87.06 ± 8.82 10.13% 81.63 ± 10.58 12.97%
FCN8s(K = 5) 88.11 ± 7.85 8.91% 84.48 ± 10.56 12.50%
FCN8s(K = 7) 83.87 ± 13.78 16.43% 77.13 ± 19.21 24.91%
FCN8s(K = 10) 88.28 ± 7.65 8.66% 87.58 ± 8.38 9.57%

FCN-ResNet50(K = 3) 53.34 ± 35.89 67.28% 69.80 ± 28.37 40.65%
FCN-ResNet50(K = 5) 86.48 ± 10.43 12.06% 79.79 ± 12.20 15.29%
FCN-ResNet50(K = 7) 71.76 ± 23.67 32.99% 76.17 ± 19.72 25.90%
FCN-ResNet50(K = 10) 88.46 ± 8.88 10.04% 84.20 ± 10.05 11.94%

表 4.7 FCN8sと FCN-ResNet50における重複率と平均適合率解析結果

モデル名
重複率 (IoU)[%] 平均適合率 (AP)[%]

平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数
FCN8s(K = 3) 73.09 ± 11.72 16.05% 84.75 ± 7.95 9.39%
FCN8s(K = 5) 76.08 ± 11.54 15.17% 86.64 ± 7.37 8.50%
FCN8s(K = 7) 68.03 ± 18.58 27.31% 81.04 ± 13.99 17.27%
FCN8s(K = 10) 78.90 ± 10.81 13.71% 88.20 ± 6.97 7.91%

FCN-ResNet50(K = 3) 34.04 ± 24.62 72.34% 63.09 ± 13.90 22.03%
FCN-ResNet50(K = 5) 70.59 ± 11.68 16.54% 83.69 ± 7.82 9.35%
FCN-ResNet50(K = 7) 58.60 ± 20.55 35.07% 74.62 ± 17.12 22.95%
FCN-ResNet50(K = 10) 75.88 ± 10.81 14.25% 86.72 ± 7.10 8.19%

図 4.4 Cell2の 454フレーム目における FCN8sの輪郭出力



4.3 エンコーダ・デコーダ型による実験結果 25

図 4.5 Cell2の 454フレーム目における FCN-ResNet50の輪郭出力

4.3 エンコーダ・デコーダ型による実験結果

表 4.8に，エンコーダ–デコーダ型モデルである U-Netおよび SegNetにおける形状パ
ラメータ（面積，周囲長，円形度）の測定結果を示す．面積の平均値は，全てのK にお
いて U-Netと SegNetの間で大きな差は見られず，いずれのセグメンテーションアーキ
テクチャにおいても約 230[pix]前後の値を示した．一方，周囲長は SegNetの方が全体
的に大きい傾向を示し，特にK = 5およびK = 10において高い値が確認された．円形
度については，U-Netが 60%前後で推移したのに対し，SegNetは 55%から 58%程度と低
い値を示した．
表 4.9に，適合率および再現率の測定結果を示す．U-Netは K の増加に伴い適合率

および再現率が向上する傾向を示し，K = 10において最も高い値を確認した．SegNet
は，全ての K において適合率および再現率が 90%前後で安定しており特に K = 5にお
いて適合率 91.53%，再現率 90.48%と高い値を示した．変動係数についても，SegNetは
U-Netと同程度またはそれ以下の値を示した．表 4.10に，重複率 (IoU)および平均適合
率 (AP)の測定結果を示す．重複率は，全ての K において SegNetが U-Netを上回る値
を示した．特に SegNet(K = 10)では重複率が 87.29%と最も高い値を示した．平均適合
率 (AP)においても SegNetは一貫して高い値を示し，SegNet(K = 10)では 93.29% に
達した．U-Netでは K = 10において重複率および平均適合率が最大となったが，同条
件下の SegNetの値を下回る結果となった．
最後に，図 4.6と図 4.7などで目視で実際に細胞セグメンテーションを確認した．図

4.6の U-Netと図 4.7の SegNet共に先ほどの FCNの全結合層セグメンテーションアー
キテクチャより複雑な細胞の形状をとらえることができた．特に全結合層セグメンテー
ションアーキテクチャにはできなかった偽足を捉えて細胞の複雑な形状を捉えることが
確認できた．
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表 4.8 エンコーダデコーダ型における各パラメータ解析結果

モデル名
面積 (Area)[pix] 周囲長 (Perimeter)[pix] 円形度 (Circularity)[%]

平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数
U-Net(K = 3) 227.9 ± 135.4 59.40% 69.87 ± 24.87 35.60% 62.86 ± 24.23 38.56%
U-Net(K = 5) 230.7 ± 139.9 60.66% 71.21 ± 25.10 35.25% 60.94 ± 23.89 39.20%
U-Net(K = 7) 230.7 ± 138.8 60.15% 70.37 ± 24.86 35.33% 62.45 ± 24.12 38.63%
U-Net(K = 10) 237.1 ± 144.4 60.88% 72.85 ± 25.52 35.04% 59.99 ± 24.00 40.01%

SegNet(K = 3) 231.6 ± 139.0 59.99% 74.25 ± 25.73 34.66% 57.16 ± 23.78 41.61%
SegNet(K = 5) 232.4 ± 133.0 57.24% 75.61 ± 25.59 33.86% 55.53 ± 23.20 41.79%
SegNet(K = 7) 230.4 ± 140.7 67.07% 73.51 ± 25.91 35.25% 57.77 ± 23.98 41.51%
SegNet(K = 10) 233.1 ± 135.5 58.16% 76.53 ± 26.42 34.52% 54.63 ± 23.47 42.97%

表 4.9 エンコーダデコーダ型における適合率と再現率測定結果

モデル名
適合率 (Precision)[%] 再現率 (Recall)[%]

平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数
U-Net(K = 3) 89.00 ± 8.64 9.71% 85.41 ± 8.84 10.36%
U-Net(K = 5) 90.29 ± 7.58 8.40% 87.32 ± 8.92 0.22%
U-Net(K = 7) 89.27 ± 8.61 9.65% 86.43 ± 8.77 10.16%
U-Net(K = 10) 93.78 ± 6.50 6.93% 92.44 ± 6.44 6.97%

SegNet(K = 3) 91.37 ± 8.27 9.06% 89.13 ± 8.11 9.10%
SegNet(K = 5) 91.53 ± 8.05 8.80% 90.48 ± 7.45 8.23%
SegNet(K = 7) 91.53 ± 8.31 9.09% 88.54 ± 9.65 10.91%
SegNet(K = 10) 90.16 ± 7.22 8.00% 89.33 ± 7.40 8.28%

表 4.10 エンコーダデコーダ型における重複率と平均適合率測定結果

モデル名
重複率 (IoU)[%] 平均適合率 (AP)[%]

平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数
U-Net(K = 3) 77.28 ± 9.95 12.87% 87.54 ± 6.67 7.63%
U-Net(K = 5) 79.86 ± 9.72 12.17% 89.09 ± 6.30 7.07%
U-Net(K = 7) 78.28 ± 9.78 12.50% 88.16 ± 6.52 7.40%
U-Net(K = 10) 81.48 ± 8.88 10.90% 89.98 ± 5.66 6.30%

SegNet(K = 3) 82.30 ± 9.67 11.76% 90.50 ± 6.35 7.02%
SegNet(K = 5) 83.63 ± 9.42 11.26% 91.24 ± 6.17 6.76%
SegNet(K = 7) 81.93 ± 10.67 13.03% 90.32 ± 6.76 7.49%
SegNet(K = 10) 87.29 ± 8.54 9.78% 93.29 ± 5.34 5.72%
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図 4.6 Cell2の 454フレーム目におけるU-Netの輪郭出力

図 4.7 Cell2の 454フレーム目における SegNetの輪郭出力

さらに，正確な NK細胞の動態 (正解)とK = 5の U-Netと SegNetにおいて時系列の
各細胞について移動速度を測定した結果が下の表 4.11に示す．測定の結果，内膜症の
NK細胞では Cell2，Cell3，Cell4と Cell6が活発に移動していることが数値的に確認で
きた．さらに，U-Netや SegNetのセグメンテーションアーキテクチャも活発に活動して
いる NK細胞を捉えていることが確認できた．非内膜症の NK細胞でも活発に活動して
いる NK細胞とあまり変化のない NK細胞を正確に捉えて追従することが確認できた．
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表 4.11 各細胞の連続フレーム移動速度測定結果
細胞名

正解 (Ground Truth) U-Net(K = 5) SegNet(K = 5)
平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数 平均 ± 標準偏差 変動係数

Cell1 2.48 ± 1.77 71.46% 2.29 ± 1.70 74.43% 2.18 ± 1.62 74.20%
Cell2 3.73 ± 5.20 139.49% 3.81 ± 5.29 138.75% 3.65 ± 5.22 143.01%
Cell3 3.84 ± 6.82 177.38% 3.79 ± 6.88 181.14% 3.78 ± 6.84 180.77%
Cell4 6.81 ± 9.24 135.60% 6.75 ± 9.30 137.82% 6.72 ± 9.28 138.12%
Cell5 2.39 ± 1.84 76.98% 2.29 ± 1.81 79.02% 2.36 ± 1.88 79.67%
Cell6 5.61 ± 11.56 205.78% 5.48 ± 11.62 212.10% 5.57 ± 11.60 208.17%

CellA 1.81 ± 0.98 54.24% 1.76 ± 1.01 57.12% 1.73 ± 0.97 55.89%
CellB 3.34 ± 2.10 63.06% 3.32 ± 2.18 65.67% 3.19 ± 2.04 63.85%
CellC 3.52 ± 3.82 108.41% 3.66 ± 3.83 104.65% 3.59 ± 3.88 108.07%
CellD 1.85 ± 0.91 49.38% 1.70 ± 0.90 53.30% 1.69 ± 0.86 51.10%
CellE 1.86 ± 1.30 69.85% 2.15 ± 1.59 74.32% 2.07 ± 1.40 68.01%
CellF 3.60 ± 3.63 100.93% 4.71 ± 6.62 140.55% 3.70 ± 3.58 96.69%
CellG 1.71 ± 0.86 50.46% 1.59 ± 0.91 57.68% 1.53 ± 0.86 56.74%
CellH 4.56 ± 8.28 181.44% 4.54 ± 8.26 182.07% 4.49 ± 8.27 183.93%

4.4 考察

初めに，FCN32sおよび FCN16sにおける性能低下の要因について考察する．FCN32s
と FCN16sはいずれも，大きな受容野と多数のプーリング層を使用しており，深層にお
いて空間情報の損失が生じ，ぼやけた出力および低い空間分解能を引き起こす．その
結果，FCNは物体境界付近において局在性の低いセグメンテーションを生成する傾向
があることが報告されている [24]．実際に，FCNが初めて提案された原論文において
も，約 500×500[pix]のデータセットを用いた実験では，FCN32sにおける平均重複率は
45.4%，FCN16sにおいても 59.4%と，比較的低い値を示している [19]．本研究において
も，70×70[pix]のデータセットを用いた実験結果から，FCN32sおよび FCN16sの平均
重複率はおおよそ 30%から 40%程度にとどまっており，いずれの分割検証においても同
程度以下の精度に収束する傾向が確認された．
次に，FCN8sおよび FCN-ResNet50が，FCN32sや FCN16sの全結合層セグメンテー

ションアーキテクチャより優れた性能を示した一方で，U-Netや SegNetといったエン
コーダ・デコーダ型セグメンテーションアーキテクチャより精度が低下した原因につ
いて考察する．まず，FCN32sおよび FCN16sと比較して精度が向上した要因として，
アップサンプリング手法自体は同一であることから，主な違いはエンコーダにおける畳
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み込み層の構成およびスキップ接続の数にあると考えられる．特に，FCN8sではより多
くのスキップ接続を導入することで，浅層の高解像度特徴を保持したままデコーダに伝
達できるため，情報損失を抑制しつつ復元が可能となり，その結果として複雑な細胞形
状をより適切に捉えることができたと考えられる．一方で，U-Netや SegNetなどのエ
ンコーダ・デコーダ型セグメンテーションアーキテクチャと比較して精度が低下した要
因としては，アップサンプリング手法の違いが挙げられる．U-Netや SegNetでは，畳み
込み層を用いながら段階的に特徴マップを復元することで，最終的に元の画像サイズ
（70×70[pix]）へと出力を再構成している．これに対して，FCNのセグメンテーション
アーキテクチャでは，エンコーダの出力特徴マップを線形補間によって一度に元の画像
サイズへ拡大するため，復元過程における特徴表現の再学習が行われず，細胞の複雑な
境界構造を十分に捉えることが困難であったと考えられる．
次に U-Netおいて細胞の複雑な形を捉えることができた原因について考察する．初め

に U-Netでは，もともと医療用の細胞を捉えることを目的として提案されているモデル
である [14]．さらに，U-Netの原著論文では，ISBI Cell Tracking Challenge 2014/2015の
PhC-U373データセット [25]を用いた性能評価が報告されている．図 4.8の PhC-U373
データセットは，ポリアクリルアミド基板上で培養され，位相差顕微鏡で撮影された膠
芽腫星細胞腫 U373細胞の画像から構成されている [25]．PhC-U373細胞と本研究で対象
とした NK細胞の細胞タイプや機能は異なるが，画像解析の面ではいくつかの共通点が
ある．どちらのデータセットも明確な境界を持つ細胞を含んでおり，細胞は孤立した形
で撮像されているため，セグメンテーションアーキテクチャの訓練と評価に適している．
U-Net原著論文 [14]において，U-Netは平均適合率 92%を達成し，2位のアルゴリズム
(83%)を大きく上回る性能を示した．本研究のデータセットにおいても，U-Netは平均
適合率 81%と高いセグメンテーション精度を達成した．PhC-U373の結果と比較してや
や精度が劣るのは，画像解像度の違いによるものと考えられる．U-Net原著論文 [14]で
は，PhC-U373画像のサイズは 512 × 512[pix]であるのに対して本研究で使用した画像は
70 × 70[pix]と低解像度である．この大きな解像度の差が，細胞の輪郭や微細構造の検出
能力に影響を及ぼし，細部情報の欠落によって予測精度がわずかに低下した可能性があ
る．それでもなお，U-Netは解像度に制約のある環境下においても，腹膜免疫細胞の形
態解析において高い適応性を持つセグメンテーションアーキテクチャとしての要件を満
たしていると考えられる．

SegNet が U-Net より細胞の輪郭を高精度に捉えることができた要因は，両セグメン
テーションアーキテクチャの構造的な違いに起因すると考えられる．U-Net と SegNet
の最も大きな相違点は，エンコーダとデコーダ間における情報伝搬の構造である．
U-Net では，エンコーダで抽出された高解像度の特徴マップをスキップ接続によってデ
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コーダに直接連結することで，詳細な空間情報を保持したまま出力を再構成することが
可能である．一方，SegNet ではエンコーダの特徴マップ自体は伝搬せず，最大プーリン
グ時の位置情報のみを保持し，デコーダにおいてそれらの位置情報と一つ前の層の出力
特徴を用いて段階的に特徴を再学習する構造を採用している．この構造により，SegNet
は空間的位置関係を安定的に復元できる一方で，過度な特徴伝搬を抑制する正則化効果
が働き，小規模な入力画像や限られたデータセットにおいて高い汎化性能を示したと考
えられる．

図 4.8 膠芽腫星細胞腫U373細胞とその輪郭画像
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第 5章 外部検証における時系列細胞形状
特定実験

これまでの実験では交差検証によりセグメンテーションアーキテクチャの構築および
評価を行ってきたが，対象は 2つの動画から取得された細胞に限定されており，他の内
膜症患者あるいは非内膜症患者から取得されたデータに対しても同様に適用可能である
とは限らない．そのため，外部検証を行うことでセグメンテーションアーキテクチャの
汎化性能の確認と DNG投与前後による NK細胞の変化の確認を行う．
次に，DNG投与前後の動画について説明する．DNG投与前後の動画はいずれもタイ

ムラプス撮影された動画で作成されているが，投与前と投与後ではそれぞれ独立した動
画が作成されており，1つの連続した動画としては存在していない．そのため，投与前
の動画に存在する NK細胞が，投与後の動画にも同一個体として存在しているかどうか
は不明である．したがって，DNG投与前後の NK細胞を比較するためには，各 NK細胞
を群ごとに比較する必要がある．
また，今までの動画とDNG投与前後の動画の違いについて述べる．まず，図 5.1のこ

れまでの内膜症患者の画像と投与前の画像を確認する．解析可能な NK細胞を図 5.1(a)
のこれまでの非内膜症の 1フレームと図 5.1(b)の今回の非内膜症患者の 1フレームで
の比較を行った．比較すると単独で存在する NK細胞の数が大きく違う点である．図
5.1(a)では単独で存在する NK細胞が多く確認できるため解析が容易であるが図 5.1(b)
の非内膜症の画像では，周囲に白い別の細胞が多くみられる．その細胞が 1フレームご
とに不規則に移動しているため対象の NK細胞に隣接したり重なることが多く起こり
えるため解析が容易ではない．また，図 5.2のように正確に NK細胞を取得できる機会
が少なくなったこともこれまでのデータセットとの違いである．初めに図 5.2(a)では
DNG投与後の NK細胞が時系列で偽足が大きく伸びた結果，これまでの単独で存在す
る NK細胞を切り出す 70×70[pix]を超えてしまう時には正確な解析が不可能になる．ま
た，図 5.2(b)では，隣接する他の細胞や対象外の NK細胞が対象の NK細胞を切り出す
画像サイズ (70×70[pix])に存在してかつ対象の NK細胞より面積 [pix]が大きいときに
は輝度断面では多くの確率で失敗する．そのため今回の外部検証には汎化性能の信頼性
を担保する重要な基準となる．
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図 5.1 非内膜症患者の動画の 1フレーム切り出し画像

図 5.2 画像取得失敗例
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5.1 外部検証

外部検証 (External Validation)とは，ある研究によって得られた結果や仮説，統計モ
デルなどが，特定の条件や分析手順に依存した一時的なものではなく，より広い状況に
おいても成立するかを確認することである．実証研究などでは，同一データ内で行う内
部検証のみでは，結果を過度に楽観的に評価してしまう危険性がある．例えば，モデル
の構築と評価を同じデータで行うと，偶然適合したパターンを有意な結果と誤認する可
能性がある．そのため，独立した外部データを用いた検証が重要とされている [26]．医
療・心理・社会科学分野では，異なる集団や背景においても結果が再現されるかを確認
することで，研究成果の汎化性能が評価される [27]．このように，外部検証は研究結果
の信頼性を高めるうえで不可欠なプロセスである．

5.2 実験内容

次に，外部検証における時系列細胞形状特定の実験内容について述べる．本研究で着
目した動画を図 5.3に示す．図 5.3は，非内膜症患者における DNG投与前後の動画であ
る．図 5.3(a)には，DNG投与前の 0フレーム目の画像を示しており，黄色枠で囲まれた
細胞が外部検証に使用した NK細胞である．これらは合計 1,069枚取得した．一方，図
5.3(b)には，DNG投与後の 0フレーム目の画像を示しており，赤色枠で囲まれた細胞を
外部検証用の NK細胞として合計 1,407枚取得した．
外部検証では，5分割交差検証により学習した SegNetおよび U-Netを用い，NK細胞

を正確に検出可能であるかを検証した．評価指標として，重複率，適合率，再現率およ
び平均適合率を用いた．本実験では，DNG投与前後の細胞群を比較することで細胞動
態の変化を確認するとともに，各セグメンテーションアーキテクチャが NK細胞をどの
程度正確に特定可能であるかを評価した．
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図 5.3 非内膜症患者のDNG投与前後の動画の切り取り画像

5.3 DNG投与前後による NK細胞の変化

次に，外部検証における時系列細胞形状特定の実験結果について述べる．外部検証と
して撮影された DNG投与前後の NK細胞群の動態解析結果を，表 5.1および表 5.2に示
す．表 5.1は DNG投与前の NK細胞の動態解析結果を，表 5.2は DNG投与後の NK細
胞の動態解析結果をそれぞれ示している．まず，表 5.1と表 5.2における面積の平均値
を比較すると，DNG 投与後では投与前と比べて 100[pix]以上増加 しており，細胞が全
体として肥大化している傾向が確認できた．次に周囲長について比較すると，面積の増
加に伴い，周囲長も 30[pix]以上増加 していることが確認できた．一方で，円形度の平
均値を比較すると，DNG 投与後では 10%以上低下した．さらに移動速度に着目すると，
DNG投与後では平均移動速度が低下しており，NK細胞の運動性が抑制されていること
が確認できた．

表 5.1 DNG投与前のNK細胞の動態解析結果
項目 面積 [pix] 周囲長 [pix] 円形度 [%] 移動速度 [pix/frame]

平均値 312.59 76.45 69.97 5.74
標準偏差 44.22 14.36 13.91 7.78
最大値 602 169.50 101.63 63.19
最小値 120 39.79 23.59 0.05
変動係数 30.14 18.70 20.47 135.57
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表 5.2 DNG投与後のNK細胞の動態解析結果
項目 面積 [pix] 周囲長 [pix] 円形度 [%] 移動速度 [pix/frame]

平均値 425.99 106.21 52.45 3.37
標準偏差 148.98 34.18 17.75 2.59
最大値 896 202.93 99.34 17.97
最小値 170 47.79 21.15 0.05
変動係数 34.97 32.18 33.85 76.78

5.4 セグメンテーションアーキテクチャの測定結果

次に従来法と 5分割交差検証の U-Netと SegNetの結果を示す．まず，従来法である
輝度断面と 5分割交差検証の U-Netと SegNetの結果は表 5.3に示す．初めに再現率に
ついて輝度断面が 63.61% ± 20.42%，U-Netは 61.74% ± 10.54%，SegNetは 64.86% ±
11.06%となった．セグメンテーションアーキテクチャでは，標準偏差が 10%前後になっ
たのに対して輝度断面では 20%とばらつきが大きくなったことが確認できた．平均値は
どの手法でも 60%前半の結果となった．次に適合率について輝度断面が 1番低い 84.47%
を示し，ばらつきも 27.47%とばらつきが 1番大きくなった．しかし，セグメンテーショ
ンアーキテクチャの U-Netと SegNetについてはどちらも 95%前後の値を示し，標準偏
差のばらつきも小さいことが確認できた．次に，重複率について輝度断面と U-Netの結
果が 58%と低下したことが確認できた．特に U-Netについてはこれまでの実験で 80%以
上の重複率が表 4.10より確認できていたが 20%以上低下していた．また，SegNetにつ
いても他の手法より重複率が約 60%正解したが U-Netと同様に 20%以上減少したことが
確認できた．
また，1番重複率が高かった 5分割検証の SegNetについては目視での画像の確認を

行った．出力画像例は下の図 5.4に示す．図 5.4(a)ではセグメンテーションに成功した
画像を示す．3つの画像を見ると NK細胞の偽足が伸びた時でもセグメンテーションが
可能であることが確認できた．しかし，図 5.4(b)ではセグメンテーションに失敗した画
像を示す．図 5.4(b)での左端の画像では，NK細胞でないオレンジ枠内に SegNetが細胞
であるとセグメンテーションした結果が示されている．図 5.4(b)での中央の画像では，
NK細胞が大まかにセグメンテーションできているが白の矢印のところをみるとセグメ
ンテーションできていないことが確認できた．最後に図 5.4(b)での右端の画像では，そ
もそも画像内に NK細胞が存在しないという出力結果が確認できた．
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表 5.3 外部検証結果表

項目
輝度断面 U-Net (K = 5) SegNet (K = 5)

平均 ± 標準偏差 平均 ± 標準偏差 平均 ± 標準偏差
再現率 (Recall)[%] 63.61 ± 20.42 61.74 ± 10.54 64.86 ± 11.06
適合率 (Precision)[%] 84.47 ± 27.17 94.35 ± 6.55 96.48 ± 5.03
重複率 (IoU)[%] 58.02 ± 19.69 58.94 ± 9.53 62.98 ± 10.63
平均適合率 (AP)[%] 59.52 ± 19.06 60.95 ± 8.62 65.12 ± 8.83

図 5.4 5分割交差検証の SegNetの出力画像例
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5.5 考察

最後に外部検証実験の考察を述べる．まず，DNG投与前後による NK細胞の変化で
DNG投与後で移動速度が減少した理由について考察する．内膜症患者の DNG投与後の
NK細胞群は，肥大して偽足を伸ばして動くことにより，面積や周囲長の増加，円形度
の減少が見られた．また，図 5.5のように NK細胞群が肥大化して動くことにより隣接
する NK細胞が多くなり動ける範囲が限られたため移動速度が低下したと考えられる．
次に，U-Netと SegNetのセグメンテーションアーキテクチャで重複率が 20%以上低

下したことの原因について考察する．本実験では 5分割交差検証によってモデルの汎化
性能向上を図ったものの，学習データ自体が周囲の他の細胞がない状態で画像が切り取
られたものが多く存在していたため，外部データに含まれる細胞集団の分布の違いに対
して対応できなかった可能性が考えられる．また，外部検証データでは細胞密度，細胞
形状のばらつきが学習データと異なっていたため，これがセグメンテーション精度の低
下につながった可能性がある．特に，NK細胞は形態的な個体差が大きく，境界が不明
瞭な場合も多いため，学習時に十分に表現されていない形状に対しては正確な領域推定
が困難となる可能性が考えられる．しかし，図 5.4(b)での左端と中央の画像については
セグメンテーションアーキテクチャと画像処理を組み合わせることで重複率を改善でき
る．図 5.4(b)での左端の画像では，面積が最大の NK細胞のみを抽出すれば重複率の低
下を防ぐことが可能である．さらに，別のアプローチとして追加学習 (ファインチュー
ニング)[28, 29]を行うことで重複率の低下を防ぐことが可能であると考える．追加学習
により，学習済みモデルが外部検証データ特有の細胞形状や輝度分布に適応することが
可能となり，境界推定の精度向上が期待される．特に，重複率は領域境界の一致度に強
く依存する指標であるため，少量の外部データであっても追加学習を行うことで，予測
マスクの境界位置が正解領域に近づき，重複率の改善につながる可能性が見込まれる．

図 5.5 DNG投与後の移動速度低下原因例
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第 6章 結論

本研究では，全結合層セグメンテーションアーキテクチャである FCN32s，FCN16s，
FCN8s，FCN-ResNet50およびエンコーダ・デコーダ型アーキテクチャである U-Netと
SegNetを用い，内膜症および非内膜症患者由来の動画から作成された時系列データセッ
トを使用して，K分割交差検証によりNK細胞の時系列解析が可能であるかを検証した．
その結果，いずれの分割においても，エンコーダ・デコーダ型の U-Netおよび SegNet
が NK細胞の形状を適切に捉え，時系列的に安定して追従できることが確認された．
さらに外部検証として，非内膜症患者に対するジエノゲスト (Dienogest : DNG)投与

前後の動画から新たにデータセットを構築し，5分割交差検証により学習した U-Netお
よび SegNetのセグメンテーションアーキテクチャを用いて評価を行った．その結果，
外部検証において重複率が 20%以上低下することが確認された．また，DNG投与前後
における NK細胞群の形態を比較した．その結果，平均面積および平均周囲長は増加し
た一方で，円形度および移動速度は低下することが確認できた．
今後の課題として，外部検証において観測された重複率の 20%以上の低下を抑制する

ため，セグメンテーションアーキテクチャに画像処理手法を組み合わせ，再度重複率を
測定することで性能改善の有無を検証する必要があると考えられる．後処理としての画
像処理の導入が，NK細胞の輪郭抽出および追跡精度の向上に寄与するかを体系的に評
価することが重要である．また，別のアプローチとして，既存のセグメンテーション
アーキテクチャに対して追加学習 (ファインチューニング)を行い，重複率を指標として
性能がどのように変化するかを検証する必要がある．これにより，モデルの汎化性能向
上の可能性を定量的に評価できると考えられる．
さらに，内膜症患者における DNG投与前後の NK細胞の動態解析を実施することで，

内膜症患者と非内膜症患者の間における DNG投与前後の NK細胞動態の比較が可能と
なる．このような比較解析は，疾患特異的な免疫応答の違いを解析することが可能にな
る．本研究により NK細胞の時系列的な動態把握が可能となったことは，将来的な治療
戦略の最適化にも貢献するものと考えられる．
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