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無染色X線µCTにおける少数注釈での
密充填植物細胞のインスタンス分割
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概要
無染色 X線マイクロ CTは植物組織を非破壊・細胞単位

で撮像できるが、細胞壁が低コントラストで密充填のため、
少ない注釈で各細胞を分割するのは難しい。本研究はこの
少数注釈かつ境界不明瞭な設定に取り組む。細胞壁に依存
しない flow系モデルに部分ラベル・一貫性正則化・合成教
師データを組み合わせ、少数注釈での分割に対応する。さ
らに、µCT画像に細胞壁の情報がそもそも乏しく学習が難
しいことを定量的に示す。

1. はじめに
植物の器官や組織は細胞を最小単位とし、各細胞の形

状・空間配置が器官の形態を規定し、その機能とも関係す
る。したがって、形態発生の理解には、個々の細胞の 3次
元形態と空間位置の定量が重要である。しかし、3次元ボ
リューム中の無数の細胞を手作業で分割することは労力が
膨大で、インスタンス分割の自動化が必要となる。
染色した試料の蛍光顕微鏡や電子顕微鏡による観察像

では細胞壁が明瞭に識別できる。一方、X線マイクロ CT

（µCT）は無染色・非破壊で組織全体を撮れる反面、細胞
壁のコントラストが極めて低く、細胞が密充填するため細
胞同士の併合が起きやすい。図 1に、無染色 µCTの植物
細胞の断面（左）と、各細胞を手動で分割した正解ラベル
（右）を示す。この無染色で境界が低コントラスト、かつ
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図 1 無染色 µCT の植物細胞の断面（左）、その細胞インスタンス
正解ラベル（右）。

細胞が３次元空間上で密である条件は、染色を前提とする
手法 [1]や、境界が見える媒体での疎注釈学習 [2]とは異な
り、既存手法の適用だけでは分割できない。さらに、大量
の細胞を手で分割するのは非現実的なため、どれだけ少な
い注釈でどこまで精度よく細胞をセグメンテーションでき
るかが中心的な問いとなる。
本研究の条件には二つの困難がある。第一に、細胞壁が

学習しづらい。無染色 µCTでは細胞壁のコントラストが
極めて低く、密充填で細胞どうしが接する。そのため、細
胞壁の手がかりが画像に乏しく、境界が明瞭な顕微鏡画像
向けの既存手法をそのまま適用しても精度は低い。第二
に、少数注釈でインスタンス分割せねばならない。3次元
ボリュームの大量注釈は作業コストの面から非現実的で、
断面内のごく少数に限られる教師データでドメイン適応し、
大多数の未注釈細胞へインスタンス分割モデルを汎化させ
る必要がある。本研究は、これらの困難に対し、細胞壁を
直接検出しない flow系モデルを土台に据え、部分ラベルを
活かす損失マスク学習で少数注釈を活用し、一貫性正則化
と合成教師データで不足する教師を補うことで解決する。
本研究の貢献は三点である。第一に細胞表現のパラダイ

ム（flow・形状・境界）を比較し、flow系モデルを軸に少
数注釈向けの工夫を組み合わせて精度を改善する。第二に
その精度が頭打ちになるのは、手法ではなく画像にそもそ
も境界の情報が足りないためであることを定量的に示す。
第三に無染色 µCTの注釈付きベンチマークを構築する。
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2. 関連研究
本研究では、低コントラスト無染色 µCTにおける細胞

密充填組織で少数注釈から細胞インスタンス分割を行う。
この観点から、分割手法のパラダイム、細胞分割モデルと
µCTへの適用、少数注釈学習の三点を整理する。

2.1 細胞インスタンス分割のパラダイム
細胞インスタンス分割は、細胞の表現方法で三系統に分

かれる。境界・画素ベースのU-Net[3]はwatershedなどの
後処理で個体を切り出す。形状ベースの StarDist[4]とそ
の 3次元拡張 [5]は核を星状凸多角形として密集核でも安
定に分離する。flow fieldを用いる Cellpose[6]は各画素か
ら細胞中心へ向かうベクトル場を予測して同じ中心に収束
する画素を一つの細胞とする。ただしこれらは細胞境界が
明瞭な顕微鏡画像で発展しており、コントラストの乏しい
無染色 µCTでどの表現が有効かは明らかでない。本研究
はこの三系統を µCT画像という共通条件下で比較する。

2.2 細胞インスタンス分割モデルと植物 µCTへの適用
細胞分割では、多様な細胞画像に再学習なしで適用でき

る Cellpose[6]が普及し、Cellpose 2.0[7]は少数注釈による
微調整を可能にした。ただし主に染色顕微鏡画像で学習・
評価されており、無染色・低コントラストや密充填組織で
の有効性はほとんど検証されていない。植物組織では細胞
分割は共焦点蛍光画像が中心で、PlantSeg[8]は細胞境界
を学習して分水嶺で個体化し、Karら [9]は共焦点データ
で 3次元インスタンス分割アルゴリズムを横断的に比較し
た。一方、X線 µCTを対象とする研究は限られる。Van

Doorselaerら [1]は果実柔組織にCellposeを再学習したが、
正解作成は造影染色に依存し、空隙が少ないほど精度が低
下することを示した。本研究は、正解作成も含め完全に無
染色で、かつほぼ空隙のない密充填組織を扱う点で異なる。

2.3 少数注釈・半教師あり・疎注釈学習
注釈コストの削減はセグメンテーション研究に共通する

課題である。半教師あり学習では Mean Teacher[10]型の
一貫性正則化が、疎注釈では点注釈からの核分割 [2]など
が提案されてきた。ただし多くは境界が観測可能な媒体を
前提とし、無染色 µCTでの有効性は明らかでない。

3. 提案手法
提案手法の全体像を図 2に示す。土台は flow fieldベー

スの Cellpose-SAM（以下 cpsam）[11]である。cpsamへ
は未注釈細胞を含む断面全体を入力するが、図 2（a）の損
失マスクによる部分ラベル学習により、注釈した少数の細
胞だけを教師として用いる。さらに、教師データの不足を
補うため、図 2（b）の注釈のない領域を活用する一貫性正

図 2 提案手法

則化と、図 2（c）の合成教師データを組み合わせる。以下、
各要素を順に述べる。

3.1 cpsam

土台には、flow fieldベースの細胞インスタンス分割モ
デル cpsam を用いる。これは SAMの事前学習済みバッ
クボーンを Cellpose の flow 予測に接続したものである。
flow表現は、各画素から所属細胞の中心へ向かう勾配を予
測し、同じ中心に集まる画素を一つの細胞とする手法で、
境界を画素単位で直接検出する必要がない。U-Netなどの
境界ベースの手法は細胞壁がはっきり見えないと分割でき
ないが、cpsamは細胞壁を直接検出しないため、細胞壁が
不明瞭でも分離できると期待される。

3.2 損失マスクによる部分ラベル学習
提提案手法の中核は、図 2（a）に示すように、断面内で

数個だけに注釈を与えた部分ラベルを、未注釈の細胞を背
景と誤認させずに学習することにある。ラベル細胞を外接
矩形で切り出す crop-to-labeledは、断面全体とスケールが
ずれて周辺情報も失われ、パッチに写り込む未ラベルの隣
接細胞を背景と誤学習してしまう。そこで本研究は、断面
全体を入力としつつ、ラベルを与えた画素のみを教師、そ
れ以外を損失計算から除外する。cpsamの損失は全画素平
均で除外する画素を指定できないため、標準の学習関数を
使わず、画素重みW を導入して損失を構成した。画素 p

における損失を ℓp（flow fieldの二乗誤差と細胞確率の交
差エントロピーの和）、重みをWp ∈ {0, 1}（ラベルを与え
た細胞で 1、それ以外で 0）とすると、学習損失は

L =

∑
p Wp ℓp∑
p Wp

(1)

で与えられ、Wp = 1の画素のみで平均される。これで、周
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図 3 一貫性正則化

辺情報を壊さず未注釈細胞の背景化を避けて学習できる。

3.3 未注釈細胞を用いた一貫性正則化
断面内には、ラベルはないが画像としては観測できる細

胞が多く残る。これを活用するため、入力への変換に対して
予測が不変であることを課す一貫性正則化（Π-model[12]）
を導入する。図 3に示すように、反転や画素値変換を与え
た入力の予測が変換前の予測と一致するよう、未注釈細胞
上で損失を加える。変換前の予測を手本とし、変換した入
力の予測をそれに近づけることで、注釈がなくとも自身の
予測を手本に学習できる。本研究では、学習中のモデル自
身に手本を作らせる Π-model[12]型を用いる。

3.4 較正済み合成教師データ
少数注釈を補うため、図 2（c）に示す合成断面を教師

データに混ぜる。細胞配置は 3次元の重み付きボロノイ分
割で空隙のない密充填構造を生成し、細胞壁と内部の強度
は実データの境界プロファイルから与え、テクスチャとノ
イズを付与した。合成データでは正解が既知なので、人手
注釈なしに密な flow fieldの教師データを供給できる。重
要なのは、合成画像での細胞壁の見えやすさが実データと
一致するよう較正することである。合成壁が鮮明すぎると
実データに通用しないため、後述の方法で計測した実デー
タの細胞壁の見えやすさに合わせる。較正した合成断面
は、対象の断面ごとにその場で適応する学習に合わせ、事
前学習ではなく注釈細胞の教師と交互に与えて用いる。

4. 実験
本実験では、注釈量を変えたときに未注釈細胞の分割精

度がどう変化するかを評価する。1枚の断面で k個の細胞
のみを正解として与え、残りの未注釈細胞をどこまで分割
できるかを問う。注釈数 kを k = 1, 5, 10, 20と増やし、注
釈量と精度の関係を測る。最終的な目的は 3次元形態の定
量だが、3Dボリュームの直接注釈は労力が膨大なため、注
釈の軽い 2D断面で分割を学習し、予測を積層して 3次元
インスタンスを構成する。その際、単純な積層では同一細
胞が断面ごとに分断されるため、隣接断面でインスタンス

図 4 三系統手法比較

を対応づけて Z 方向の一貫性を保つ。

4.1 データセット
シロイヌナズナ種子を大型放射光施設 SPring-8のビー

ムライン BL20XUで撮像し、無染色 X線 µCTボリュー
ムを取得した。8 keV の単色 X 線により有効画素サイズ
0.2428µm/pixelで撮像し、ラボ系 µCTでは無染色の軟組
織に到達の難しい高分解能を実現している。このボリュー
ムから 256× 256× 64ボクセルの領域を抜き出し、全細胞
を無染色画像のみから 1ボクセルずつ手作業で塗り分けて
正解とした。実験では k個の細胞のマスクのみを学習に与
え、残りを評価に用いる。

4.2 評価指標
評価には Aggregated Jaccard Index（AJI）[13]を用い

る。AJIはインスタンス単位で併合・分割・境界ずれをまと
めて罰する指標である。正解インスタンス集合を {Gi}Ni=1、
予測インスタンス集合を {Pj} とすると、各正解 Gi に最
も Jaccard 係数の高い予測 Pj∗(i) を対応づけ、AJI は次式
で与えられる。

AJI =

∑N
i=1

∣∣Gi ∩ Pj∗(i)

∣∣∑N
i=1

∣∣Gi ∪ Pj∗(i)

∣∣+∑
k∈U |Pk|

(2)

ここで U はいずれの正解にも対応づけられなかった予測
の添字集合であり、分母に加えることで過分割を罰する。

5. 結果
5.1 パラダイム比較
図 4 に、三系統の代表手法を同一の少数注釈条件で比

較した結果を示す。結果は明確な三層構造となり、flow

系 (cpsam crop-to-labeled) が最良、形状系 (StarDist) が
中位、境界系 (U-Net・PlantSeg)が最下位であった。特に
PlantSeg は、細胞壁を予測して細胞を切り分ける手法だ
が、低コントラストのため細胞壁の予測がぼやけて位置を
捉えられず、分割がほぼ成立せずに AJI 0.05 未満まで精
度が低下した。この順位は表現が細胞壁の可視性にどれだ
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図 5 cpsam における注釈数に対する未注釈細胞の AJI。crop と損
失マスク学習の比較、一貫性正則化・合成教師の寄与を示す

け依存するかと整合し、細胞壁を必要としない flow系が本
データで最も精度が高いことを示す。

5.2 提案手法の評価
cpsam における部分ラベルの与え方の効果を図 5に示

す。cpsam では、crop-to-labeled が k = 20 で AJI 0.46

程度に頭打ちなのに対し、損失マスク学習は 0.70 に達し
た。断面全体の文脈を保ち、学習に与えない細胞を背景化
しないことが効いている。同じ傾向は StarDist でも見ら
れ、損失マスク学習（k = 20 で 0.430）が crop-to-labeled

（0.285）を上回った。
同じ図 5には、損失マスク学習を土台とした一貫性正則

化と較正済み合成教師の寄与も示している。一貫性正則化
は低注釈域（k = 1, 5）で小さな改善を与え、較正済み合成
教師はより大きく、k = 1 で +0.038、k = 5 で +0.058 と
低注釈域の精度を改善した。注釈が少ないほど効果が大き
く、k = 20 では改善がほとんどみられない。k = 20 では
損失マスク学習のみで注釈から引き出せる情報がほぼ飽和
し、補強の余地が小さいと考えられる。また両者の効果は
加算的でなく、低注釈域を補う代替的な補強として働く。

6. 限界の分析
結果で観察された AJI 0.6–0.7 程度の頭打ちが、提案手

法に改良の余地があるためか、画像そのものが細胞の分離
に必要な情報を欠くためかを検討する。中心に置くのは、
手法に依存せず情報量の上限を測るオラクル解析である。
最良手法の誤りを分解すると、約 60% は併合（隣接細

胞の連結）と見落としに集中し、過分割はわずかであった。
主な失敗は接触した細胞どうしを分離できず一つにつなげ
てしまうことにあり、後処理の調整では解消しにくい、細
胞壁が画像に見えにくいことに起因する誤りと考えられる。
細胞壁が画像にどれだけ見えるかの目安として、細胞壁

画素と内部画素を画像特徴から見分ける分類器の識別性能
（Area Under the Curve:AUC）を測った結果を図 6に示す。
画像の輝度のみでは AUC 0.50 で、明るさだけでは壁をほ

図 6 分類器の細胞壁識別性能の AUC

とんど区別できない。これは無染色 µCTで染色が要ると
されてきたことと整合する。2次元特徴で 0.78–0.85、3次
元の稜線・面検出を加えて最大 0.89 まで上がるが、細胞
の分離に必要と見積もられた 0.97 には届かなかった。た
だしこの AUC は特定の特徴・分類器が引き出せた値であ
り、より強いモデルでは上振れする余地がある。したがっ
て、この識別性能は情報不足を示唆する傍証と位置づけ、
判断は次のオラクル解析に委ねる。
各細胞の中心に seedを正解で与えて細胞の個数と位置

を完璧にしても、AJIは 0.72止まりだった。これにより、
残る誤差は輪郭の配置に由来するはずで、実際、正しく
当てた細胞に限っても IoUは平均 0.80とずれていた。次
にこのずれは、壁がぼけて埋もれているだけなのか調べ
た。これを確かめるため、ぼけ (点広がり関数)を仮定して
Richardson-Lucy法で復元し、壁の見えやすさを測り直し
たが、改善しなかった。このことから、細胞壁の情報は、
ぼけて隠れているのではなく、もともと乏しいと分かった。
正解の与え方を理想化しても精度がほとんど改善しないこ
とは、分類器や手法の性能不足だけでなく、無染色 µCT

画像が持つ境界情報の量そのものにも原因があることを示
唆する。

7. まとめ
本研究では、無染色 X線 µCTで撮像したシロイヌナズ

ナ種子の密充填組織を対象に、少数注釈での細胞インスタ
ンス分割に取り組んだ。三系統の比較から flow系（cpsam）
が最良と示し、損失マスク学習・一貫性正則化・較正済み
合成教師により少数注釈での精度を改善した。一方で精度
は頭打ちとなり、複数の解析から、これは手法の性能不足
だけでなく、無染色 µCT画像の細胞壁情報の少なさに由
来する限界と考えられる。
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