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1. はじめに 
神経系の 3次元電子顕微鏡画像から各神経細胞

の領域を識別するタスクは, 神経回路のマッピン

グを行うコネクトミクスなどの医学研究におい

て, 基礎的なタスクとなっている. 近年, 機械学習

を用いてこのタスクを解く手法であるニューロ

ンセグメンテーションが研究されている.  

 従来のニューロンセグメンテーションの研究

は, 教師データを十分な量用意して行われてきた 

[1]が, 専門家しか教師データを作成することがで

きないため, しばしばそうすることが難しく, その

場合, モデルの十分な学習が行えない問題が発生

する.  

教師データの不足により学習が不十分になる

問題の解決策の 1 つにドメイン汎化がある. ドメ

イン汎化とは, 複数のドメインを学習に利用して, 

類似の未知ドメインの推定の邪魔になるドメイ

ンバイアスを打ち消す手法である. 本稿では, 4つ

のデータセットでニューロンセグメンテーショ

ンにおけるドメインバイアスの影響を調査した. 

また, マルチドメインでの学習によって, モデルが

どの程度ドメイン汎化するかを確認した.  

2. セグメンテーション手法 
 ニューロンセグメンテーションの手法として, 

[1]を用いた. 手法の概略図を図 1に示す. その手法

を構成する3つのステップについて以下に述べる.  

2-1 CNN 

U-Net と呼ばれる CNN の一種を用いて, 3 次元

の細胞画像から affinity graph を生成する. affinity 

graph とは, 3 次元画像の各 voxel を頂点とする重

み付きグラフである. このグラフの辺は, 特定の位

置関係にある voxel間のみに存在し, 端点が 2つと

も同一ラベルに属する確率をその辺の重みとす

る. 本稿では, このステップに重点を置いた.  

2-2 分割 

Watershed と呼ばれるノンパラメトリックな手法

を用いて, affinity graphから supervoxelを生成する. 

supervoxel とは, 教師ラベルと比べて, 過剰に分割

されたセグメンテーションマップである.  

2-3 凝集 

gala と呼ばれるノンパラメトリックな手法を用

いて, supervoxelから結果となるセグメンテーショ

ンマップを生成する.  

3. 実験 
3-1 モデル 

U-Net の深さは 4 で, 入力サイズは 128×128×64

である. また, 損失関数には, バイナリクロスエン

トロピーを, オプティマイザーには Adam を使用

した. 学習エポック回数は 50000回とした.  

3-2 データセット 

本稿で使用する, 4 つのデータセットについて

の説明を表 1に示す. 解像度を Oursに揃えるよう

に, 各データセットにスケーリングを行ったため, 

実験時の画像サイズは, スケーリング後のものと

なった.  

SNEMI3D, CREMI, FIB-25 の 3 つを訓練用のデ

ータセットとした. 訓練用データセットからそれ

ぞれ 1 つずつを用いて学習したモデル 3 つと, 訓

練用データセット全てを用いて学習した 1つのモ

デル (以後 allと呼ぶ) を用意した.訓練用データセ

ットは, 0 ≤ 𝑥 ≤ 150の範囲を検証データとし, 残

りを訓練データとした. CREMIは 3つの 3次元画

像を 1つのデータセットとみなし, CREMIからサ

ンプリングする場合には, 更に 3 つの画像から 1

つを等確率で選択してサンプリングを行った. all
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図 1  セグメンテーション手法の概略図 
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の学習については, 全訓練用データセットから等

確率で選択しサンプリングを行った. 学習が完了

した 4つのモデル全てで Oursの推定を行った.  

3-3 実験結果 

SNEMI3D, CREMI, FIB-25それぞれのモデルと, 

allの出力の affinity graphの上に, Oursの教師ラベ

ルから計算された affinity graph を重ねた図を図 2

に示す. Ours は細胞領域全体に対する教師ラベル

をもたないため, 評価指標を計算することが難し

い. そのため, 視覚的な比較を行う. 図 2から 3つ

のことが言える. 第一に, affinity graph の確率が 0

に近い部分の割合は学習に使用されたデータセ

ットに大きく左右されると考えられる . affinity 

graphの確率が 0に近い部分は, 教師ラベルから算

出した affinity graph では細胞外スペースを意味す

るため, 訓練データセットの細胞外スペースの特

徴は, ドメインバイアスに強く影響を及ぼすと考

えられる. 更に細胞外スペースは細胞の固定化処

理と関連があるので, 細胞の固定化処理はドメイ

ンバイアス大きなドメインバイアスを生むと考

えられる. 第二に, CREMI や SNEMI3D と比べて, 

all は境界線がきれいなため, ドメイン汎化はある

程度成功していると考えられる. 第三に, FIB-25が

SNEMI3Dより良い推定を行っているため, 実験動

物の種類はドメインバイアスにあまり大きな影

響を及ぼさない可能性があると考えられる.  

4. まとめ 
 細胞の固定化処理がドメインバイアスに強く

影響することを発見した. また, マルチドメイン学

習でドメイン汎化性能を向上した.  
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表 1  各データセットについての説明 
*画像サイズの形式は, x×y×z×画像の個数 [voxel] 

 SNEMI3D CREMI FIB-25 Ours 

関連する論文, webペ

ージ 
[2] [3] [4] - 

実験動物 マウス ハエ ハエ マウス 

部位 皮質 不明 延髄 皮質 

画像サイズ* [voxel] 1024×1024×100×1 1250×1250×125×3 520×520×520×1 512×512×100×1 

教師ラベルの付き方 
全細胞の細胞領域全

体 

全細胞の細胞領域全

体 

全細胞の細胞領域全

体 
全細胞の樹状突起 

解像度 [nm3/voxel] 6×6×29 4×4×40 10×10×10 13×13×25 

スケーリング後の画

像サイズ* [voxel] 
473×473×116×1 385×385×200×3 400×400×208×1 512×512×100×1 

 

 
FIB-25                                           CREMI                                         SNEMI3D                                            all 

図 2 U-Netの出力結果 
†モデルの出力が 1に近いほど青白く, 0に近いほど黒くなる. 赤い部分は, 教師ラベルから計算された affinity graphの確

率が 1である部分である.  
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