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1. はじめに 

多数の粒子の中から個々の粒子について取り上げ，その

物理的・化学的な特性を解析する技術としてフローサイト

メトリーがある．フローサイトメトリーは主に細胞の解析

手法として用いられるが，従来の技術では解析精度の低さ

から，優れた能力や未知の現象を有する希少な細胞が統計

データの中に埋もれてしまうという問題がある．そこで内

閣府革新的研究推進プログラム（ImPACT）"セレンディピ

ティの計画的創出による新価値創造"[1]において，希少だ

が有用な能力を持つ細胞を高速かつ高精度・低コストに発

見・解析する装置の開発を行っている．装置の概略図を図

1に示す． 

 

図 1 装置の概略図 

微小な流路を高速で流れる細胞は，まず，計測装置およ

び高速 AD コンバータにより 1 次元の信号データとして取

得される．計測装置には高速カメラである Serial Time-Enc

oded Amplified Microscopy （STEAM）[2]を用いる．STEA

Mカメラは従来のシステムに搭載されている CCDや CMO

S カメラと比較して圧倒的に早いフレームレートで撮影可

能となっている．例えば 50Gサンプリングのオシロスコー

プを使った場合，約 100×50 画素の画像を 10Mfps で取得

できる[3]．次に，取得した 1次元信号を Field Programmabl

e Gate Array （FPGA）によって 2次元の画像として再構成

し，再構成された細胞画像はホスト PCの CPU，Graphics P

rocessing Unit（GPU）において同定処理が施される[4]．最

後に，同定処理の結果から希少細胞か否かを判定し，分取

装置によってそれぞれ異なる流路へ分けられる．先行研究

[4]においては STEAM から得られた細胞画像に関するリア

ルタイム処理が行われているが，同定に関する処理につい

て開発や検討が行われていなかった． 

そこで本研究では，STEAM により取得された細胞画像

について高速な同定処理手法の開発および検討を行った．

なお，本研究は基礎研究であるため流路を流れる細胞の代

替としてマイクロビーズを使用した． 

2. 研究概要 

STEAM カメラによって取得されたビーズ画像データは，

同定処理の際には図 2 に示すようなグレースケールの画像

となっており，様々な画像処理手法を適用可能である．ま

た，画像のサイズは 100×100 pixelとなっている． 

 

図 2 STEAMにより取得されたビーズ画像 

本研究では同定処理において，ビーズの大きさや形状に

関する情報を利用する．まず複数の基本的な画像処理手法

を組み合わせることにより，画像中のビーズ部分の輪郭を

抽出し，その特徴量を抽出する．STEAM によって得られ

る細胞画像は様々であり，画像毎に異なる値の特徴量が取

得される．次に，得られた特徴量をもとに Support Vector 

Machine（SVM）を利用することで，所望のビーズ画像か

否かの分類を行う．SVM はパターン認識に用いられる手

法の 1 つであり，正解・非正解データの学習を行うことで

データが存在する空間に識別境界を設定し，それを基に未

知のデータに対し分類を行う．最後に，上記の処理に要し

た計算時間の計測を行い，SVM による分類結果の精度に

ついて検証を行う． 

また，本研究における同定処理では Open-source Compute

r Vision Library（OpenCV）[5]を利用した．OpenCVは画像

処理・画像解析・機械学習等に関する様々な機能を提供す

るライブラリである． 

3. 研究結果 

3.1 画像処理による特徴量の抽出 

ビーズ画像から特徴量の検出を行う場合の流れを図 3 に

示す．図 3（a）のビーズ画像を元画像とし，2 値化処理を

行うと図 3（b）のようになる．2 値化処理によってビーズ

部分は白色，背景部分は黒色となる．続いてモルフォロジ

ー処理を施すと図 3（c）のようになり，画像中のビーズ部

分と背景部分の境界が明確になる． 図 3（c）に対して輪

郭抽出を行うと図 3（d）のようになり，赤線に示されるよ

うなビーズ部分の輪郭が取得できる． 
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図 3 画像処理の流れ 

上記の画像処理を行った後，抽出された輪郭から SVM

に用いる特徴量の抽出を行う．本研究ではビーズの大きさ

や形状による分類を行うため，面積，円形度，画素値の平

均，標準偏差を抽出した． 

3.2 SVMによる画像の分類 

流路には細胞が 1 つずつ整列されて流れるが，図 2 の右

図に見られるような細胞が連結されたダブレットと呼ばれ

るものが流れてしまう場合がある．個々の細胞を計測・同

定し希少細胞を見つけることが最終目標であるため，本研

究では，1 つのビーズのみが画像中に収まっているものを

SVM における正解データ，それ以外を非正解データとし

た．まず，正解・非正解が既知であるビーズ画像を 10 枚

選択し，特徴量の抽出し SVM の学習を行う．その後，未

知のデータとしてビーズ画像 5000 枚に対して特徴量を抽

出し SVM による正解・非正解の分類を行った．学習に使

用した画像および分類結果の例を図 4に示す． 

 

図 4  SVMによる分類結果 

図 4（a）は学習に使用した画像の例であり，実験の際に

は正解・非正解が明確である画像をそれぞれ 5 枚ずつ選択

した．図 4（b）は正解データとして分類されたビーズ画像,  

図 4（c）は非正解データとして分類されたビーズ画像の例

である．画像中のビーズの映り方，学習用画像からの識別

境界の取り方によって分類に誤りが起こると考えられる． 

3.3 計算時間および分類精度の検討 

特徴量抽出および SVM による学習・分類を行う際に要

する計算時間を求める．同定処理の実験環境を表 1 に示す．  

表 1 実験環境 

OS Windows 7 Professional 

CPU Intel Core i5 4670(3.40GHz) 

メモリ 8.0GB 

測定の結果，10 枚の学習用画像から特徴量を抽出し

SVM に学習させるのに要した時間は 3.5 msec，同様に

5000 枚の画像について特徴量抽出と分類を行うのに要した

時間は 1462.5 msec であった．実際のシステムに適用する

場合，SVM における学習は 1 度のみでよいため，処理時

間については分類の場合について考える．分類では画像 1

枚あたり 0.3 msecで処理していることとなり，これは 1秒

間で約 3300 個のビーズ画像の分類を行うことになる．本

研究では CPU のみで処理を行っているため，GPU を用い

ることにより更なる高速処理が見込める． 

次に SVM の分類精度に関して検討する．5000 枚のビー

ズ画像の SVM による分類結果について，その内訳を表 2

に示す． 

表 2 SVMによる分類結果の内訳 

 

正解データの画像 4762 枚のうち，正しく正解と分類さ

れたものは 4747 枚，誤って非正解と分類されたものが 15

枚であった．同様に非正解データの画像 238 枚のうち，正

しく非正解と分類されたものは 184 枚，誤って正解と分類

されたものは 54 枚であった．この結果から正解率

（Accuracy）を求めると 98.6%となり，精度よく分類され

ていることが確認できる． 

4. まとめ 

画像処理を用いた細胞の解析手法として，特徴量検出と

SVM を組み合わせた処理を行い，その計算時間と分類精

度に関して検討を行った． 本研究では，10 枚の正解・非

正解が既知であるビーズ画像の特徴量から SVM の学習を

行い，5000 枚の正解・非正解が未知であるビーズ画像に対

して分類を行った．その結果，処理速度について秒間約

3300 枚の処理が可能であり，分類精度について正解率

98.6%で分類可能であるという結果が得られた． 

今後の展望としては，実際の細胞や微生物へ同定処理を

行った場合の有効性を検討すること，GPU を利用した更な

る高速処理を実現することが挙げられる． 
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分類結果 

正解 非正解 

予測 
正解:4762(枚) 4747 15 

非正解:238(枚) 54 184 
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