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第１章  

はじめに 

 

1.1 研究背景 

過去 20 年の間，脳活動の空間パターンを評価するために様々な画像計測技術

が開発されてきた． これらの技術の中で，機能的磁気共鳴画像法（functional 

magnetic resonance imaging: fMRI）や陽電⼦放射断層撮影（positron 

emission tomography: PET）は，ヒトの脳の神経活動のマッピングを⾏うた

めに広く適⽤されている．これらの⼿法を⽤いて撮影したイメージングデータ

について神経活動を定量的に評価するために，⼀般的には刺激や⼼理課題遂⾏

時における賦活部位を推定することを⽬的とした回帰分析や，細胞間の機能的

結合を推定することを⽬的とした相互相関分析が⽤いられる．しかし，被験者

によって脳の形状やサイズは異なるため，複数の被験者における神経活動の空

間情報を統合し統計的に評価することは困難であった．この問題を解決するた

めに，個々の被験者のイメージングデータを標準的な脳地図（標準脳）の上に
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投射することで，全てのイメージングデータにおける解剖学的位置を標準脳上

で⼀致させることが試みられてきた．これまで標準化⼿法として，脳における

様々な解剖学的標準化法（解剖学的特徴点の位置を合わせるポイントベースの

標準化法（Human Brain Atlas［1，2］）や画像の強度の空間分布パターンを合

わせる強度ベースの標準化法（Statistical Parametric Mapping Method［3，4］

Michigan 法［5］））が提案されている． これらの標準化法を複数のイメージン

グデータに適⽤し，標準座標系への神経活動のマッピングを⾏うことで，被験

者間でグループ分析を⾏うための統計検定が可能となる．同⼀被験者における

PET と MRI などの異なる装置で得られた画像や画像を同じ装置で複数回計測さ

れた画像を共通の座標系に射影する⽅法として Registration が⽤いられ，様々

な⾮線形変換⼿法が提案されている［6-12］．また，脳だけでなく肝臓や胸部の

超⾳波画像といった様々な種類の画像診断を⽬的とした標準化法も提案されて

いる［13-16］． 

⼀⽅で，動物を対象とした実験においては，脳と脊髄［17-24］で電気的な神

経活動の時空間パターンを解析するために，膜電位イメージングが広く適⽤さ

れているものの，動物の脳または脊髄サンプルにおける膜電位イメージングの

ための Registration や解剖学的標準化⼿法はこれまで提案されていない．その

ため，これまでの膜電位イメージングを⽤いた研究では，あらかじめ注⽬する
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解剖学的部位を決め，各サンプルについてその部位に該当するピクセルを選択

し，それらのピクセルがもつ時系列データについて解析を⾏うことで各条件の

データを定量的に⽐較してきた[17-24]． 

 

1.2 膜電位イメージング法 

1968 年に神経活動によってある種の蛍光⾊素の蛍光効率が影響されること

が，⽥崎らによって発⾒された[25]．また，1972 年に Cohen らの研究によっ

て Merocyanine 540 という⾊素が膜電位に⽐例した蛍光変化と吸光変化を⽰

すことが発表された．1980 年代後半以降，Hildesheim や Loew らが多数の⾊

素を積極的に合成した．それらの⾊素を総称して膜電位感受性⾊素と呼ぶ．膜

電位イメージングとは，この膜電位感受性⾊素を⽤いて計測部位を染⾊し，そ

れに励起光を照射することで，膜電位感受性⾊素を励起し，発する蛍光を感光

デバイスで受光することで⾏われる．膜電位イメージングによって得られるイ

メージングデータは，時間・空間分解能が⾼く，脳内のニューロン活動を多点

同時計測する⽅法として広く利⽤されている．脊髄においても，膜電位イメー

ジング法は有効な計測⼿法であり，脊髄の感覚システムに適⽤した研究報告も

多数なされている． 
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1.3 研究⽬的 

複数の膜電位イメージングデータにおいて，解剖学的に同じ位置にあたるピ

クセルを選択し，それらのピクセルがもつ時系列データを解析し，⽐較する⽅

法は，⼤きく 3 つの問題を含んでいる．⼀つ⽬の問題点は，注⽬する解剖学的

位置のピクセルついてのみ時系列解析を⾏っている点である．膜電位イメージ

ング法は，撮影箇所全体の神経活動を⾼い時空間解像度で同時に観察すること

ができる点が最⼤の利点である．しかし，選択した数ピクセルのみを解析する

ことは，選択していないピクセルを全て無視するということであり，その利点

を最⼤限活⽤することができていない．例えば，注⽬ピクセル以外のピクセル

で⽣理学的に重要な神経活動があった場合，それを無視してしまう可能性があ

り，部位間の結合性などの空間的情報も得られない．⼆つ⽬の問題点は，解析

者が注⽬するピクセルを時系列データの波形の定性的な性質に基づいて⽬視で

選択するため，解析結果について客観性が保証されない．膜電位イメージング

は空間解像度が 30×30 m/pixel 程度であり，特に脳や脊髄の場合は１ピクセ

ルに複数の神経細胞が含まれることが多いため，解剖学的構造を詳細に把握す

ることが困難となる．そのため，時系列データを参考に，注⽬する解剖学的部

位付近のピクセル群の中から１つのピクセルを選択されることがある．その場

合，注⽬する解剖学的部位について，解析者によって異なるピクセルが選択さ
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れる可能性がある．  三つ⽬の問題点は，⼤量のサンプルからデータを取得し

た場合，全てのデータに対して注⽬ピクセルを選ぶ必要があるため，膨⼤な作

業量になってしまう点である． 

これらの問題を解決する⽅法として標準化は⾮常に有効で⼿法であると考え

られる．標準化は異なる形状のイメージングデータを定量⽐較するために，そ

れぞれのイメージングデータを標準的な地図上に投射し，全てのイメージング

データにおける解剖学的位置を標準脳上で⼀致させる．つまり，標準化を適⽤

することで，注⽬するピクセルを⽬視で選択する必要はなく，全ピクセルを同

時に定量⽐較することが可能となるため，これらの問題を全て解決することが

できる．そこで本研究では，脊髄の感覚システムの研究でしばしば利⽤される

ラット脊髄断⾯における膜電位イメージングデータの標準化⼿法の開発を⾏う．

さらに，標準化法を適⽤した解析のデモンストレーションとして，脊髄に局所

⿇酔薬を投与したサンプルの膜電位イメージングデータについて標準化法を適

⽤し，複数のサンプルにおける統計的な評価を⾏う． 
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第２章 

ラット脊髄断⾯画像の標準化⼿法の開発  

 

2.1 概要 

 脊髄の断⾯は，おもに神経細胞の軸策で構成される⽩質が神経細胞体の細胞

を豊富に含む灰⽩質を囲む構造となっている．中央には第 4 脳室と結合してい

る中⼼管がみられ，脳脊髄液で満たされる．灰⽩質部分は，前⾓，側⾓，後⾓

に分れる．灰⽩質は，存在する神経細胞の性質によって分類される．前⾓には

遠⼼性神経 （運動性神経） の細胞体があり，脳と接続する運動に関わる神経

は脊髄前⾓で下位運動ニューロンにシナプスを作って結合する．後⾓には末梢

から⼊る求⼼性神経とシナプスを形成する神経細胞体 （知覚神経） がある．腰

髄・胸髄だけに側⾓があり，ここには交感神経 （⾃律神経線維） の神経細胞体

がある．灰⽩質はさらに組織学的に幾つかの部分に分類される．灰⽩質を分類

する際は， Lamina Ⅰ〜Ⅹまでの 10 層に分ける層分類が最も広く⽤いられて

いる（図 2.１）． 
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 本研究では，脊髄断⾯における複数の膜電位イメージングデータについて，

灰⽩質の層構造の座標をサンプル間で⼀致させるために，標準座標系に変換す

る標準化⼿法の開発を⾏う．脊髄断⾯画像における標準化のおもな⽬的は，⽩

質と灰⽩質を詳細に描写し，灰⽩質の内部構造を Lamina Ⅰ〜Ⅹで分類し，そ

れぞれを同⼀座標上で⼀致させることである． しかし，膜電位イメージングの

脊髄断⾯画像からは，中⼼管の位置を確認することはできるものの，内部の解

剖学的構造の境界が明⽩でないため，灰⽩質の各層を識別することは困難であ

る． さらに，ピクセル強度の空間分布パターンはサンプルによって⼤きく異な

るため，各サンプル画像の強度の空間分布パターンを合わせる強度ベースの変

換⼿法は膜電位イメージングの脊髄断⾯画像に適⽤するのに適切ではない．他

のアプローチとして，各サンプルの画像における特徴点をテンプレートの特徴

点に合せるポイントベースの線形変換⼿法がある．しかし，脊髄断⾯の輪郭は

形状が単純であり，特徴的点を定めるための⼗分な情報をもたないため，この

⽅法による標準化法では⼗分な正確さは期待できない． したがって，膜電位イ

メージングにおいては，強度ベースでもなくポイントベースでもない変換⼿法

を適⽤するのが望ましいと考える．これらを考慮して，脊髄の外形および中⼼

管の位置を⽤いた標準化法を開発する．⼀般的な画像変換⼿法としてアフィン

変換（Affine transformation: AT）がある．これは，平⾏移動，回転，拡⼤縮
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⼩およびせん断の⼀次結合によって各画像をテンプレート画像に⼀致させる⼿

法である．アフィン変換は画像全体の線形の歪みを補正することを可能とする

⼀⽅で，部分的な⾮線形の歪みを補正することができないため，アフィン変換

による画像変換の正確さは決して⼗分とはいえない．そこで，我々は極座標系

における原点を中⼼とし，⾓度によって異なる拡⼤率を与え，動径⽅向に拡⼤

縮⼩を⾏う⾮線形変換⼿法を提案する．この⼿法を⾓度依存変換（Angle 

Dependent Transformation: ADT）と呼ぶことにする． ADT ⼿法は，個々の

画像の外形をテンプレートの外形に合わせる外形ベースの標準化⼿法である．

この⽅法によって，外形の特徴を点としてではなく連続外形関数として描写さ

れることが可能であるため，より灰⽩質層構造の識別精度の⾼い標準化が可能

となることが期待される． 

本研究では，脊髄の層構造の境界を識別するために，脊髄横断スライスを神

経細胞に特異的なタンパク質である NeuN（neuron-specific nuclear protein）

で染⾊した組織画像を使⽤し，AT，ADT およびそれらを組み合わせた⼿法

（AT+ADT）の三つの⼿法の精度を⽐較することによって，標準化精度の評価

を⾏う．各⼿法を⽐較するために，各層に正しく識別されたピクセルの⽐率お

よび leave-one-out Cross-validation（LOOCV）を⽤いたエラー率の２つの指

標を⽤いる． 
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図 2.1 脊髄断⾯図 
脊髄は神経細胞で構成される⽩質が神経核である灰⽩質を囲む構造となっている．灰⽩質は組

織学的に LaminaⅠ~Ⅹまでの 10 層に分類される． 

 

2.2 使⽤データ 

脊髄横断スライス画像における標準化のおもな⽬的は，⽩質と灰⽩質を詳細

に描写し，灰⽩質の内部構造を Lamina Ⅰ〜Ⅹに識別し，同⼀座標上で⼀致さ

せることである．本研究では，膜電位イメージングデータに標準化法を適⽤す

ることを前提としているため，標準化⼿法の評価は当然膜電位イメージングデ

ータを⽤いるべきである．しかし，膜電位イメージングデータからは解剖学的
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構造の境界が明⽩でないため脊髄の灰⽩質の層構造を確認することが困難であ

る．それゆえ，標準化によって灰⽩質の内部構造がどの程度⼀致しているかを

膜電位イメージングデータのみから正確に評価することは極めて困難である．

そこで，標準化法のベンチマーク画像として，脊髄の断⾯で NeuN を染⾊した

組織画像を島根⼤学の横⽥茂⽂講師から提供いただいた．図 2.2 に⽰す通り，

組織画像の解像度は膜電位イメージングデータのそれと⽐較して約 20 倍も⾼

く，灰⽩質の内部構造を識別することが可能であるため，標準化の精度を評価

するのに適している． 

  NeuN 染⾊の組織学的な技術は［17］に記載されている．新⽣ラット（ウ

イスターラット，⽣後 4-5 ⽇）を，抱⽔クロラールの腹腔内注射によって深⿇

酔し，4%のパラホルムアルデヒドを含有するリン酸塩緩衝液の静脈内注射によ

り固定を⾏った．その後，脊髄を摘出し，同⼀組成の固定液でさらに脊髄組織

の固定を⾏った． その後，凍結ミクロトーム上で， 40 m の厚さで，おもに

第 4 頸髄（C4）から複数（5-8 枚）の断⾯サンプルを切りだし，マウス抗 NeuN

抗体を⽤いた NeuN 免疫染⾊を実施した．NeuN 染⾊の組織学的⽅法の詳細は

⽂献[17]に記載されている通りである．NeuN 染⾊によって組織化学的に着⾊

したあと，作成過程で損傷を受けたセクションに対応する画像 3 枚を除外し，

計 21 枚の画像を作成した．そして，標準画像を左右対称にするために，さらに
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左右反転させた鏡像画像 21 枚を追加し，計 42 枚の画像を⽤意した．各々の組

織画像のフォーマットは RGB のビットマップ画像で，解像度と画像サイズはそ

れぞれ 72dpi と 1280×960 ピクセルとした（図 2.3）． 

 

 
図 2.2 膜電位イメージングデータと組織画像の⽐較 

脊髄断⾯全体を撮影した膜電位イメージングデータは空間解像度が 88×60pixel であり，灰

⽩質の内部構造を確認することが難しい．⼀⽅，組織画像の空間解像度は 1280×960pixel と膜

電位イメージングデータと⽐較して⾮常に⾼く，灰⽩質が染⾊されるため，灰⽩質の内部構造を

容易に識別することができる．  
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図 2.3 脊髄の摘出標本（A）と C4 におけるスライス標本の組織画像（B） 
脊髄神経は脊椎の椎間孔ごとに⼀対ずつ分岐し，頸椎の間から分岐するものを頸神経

（cervical nerve），胸椎の間から分岐するものを胸神経（thoracic nerve）と呼ぶ．それらを

上から順に番号を付けた略号で，C1~C8（第１頸神経〜第８頸神経），Th1~Th12（第１胸神

経〜第１２頸髄神経）と呼ばれる．NeuN 染⾊したスライス標本の組織画像は，脊髄の灰⽩質の

層構造が明確に観察できるので，灰⽩質の層の境界を引くことが容易である． 

 

2.3 ⽅法  

2.3.1 脊髄断⾯の外形輪郭線の抽出⽅法 

横断された脊髄の組織画像における切⽚の外形輪郭線および灰⽩質の各層の

境界線は，神経解剖学の専⾨家である島根⼤学横⽥茂⽂講師に描画して頂いた．

外形輪郭線を描画する際，コンピュータ画⾯上でマウスを⽤いて描画すること

による⼿振れに起因するノイズが発⽣するため，描画された外形曲線について

フーリエ級数を⽤いて平滑化を⾏った． 

 脊髄の中⼼に位置する代表的な解剖学的部位である中⼼管の座標を極座標系

の原点として選択した． 原点から外形までの半径および x 軸からの⾓度はそれ
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ぞれ r とで表す（図 2.4 A）．脊髄断⾯の形状は単純であり，あらゆる半径が外

形輪郭線と必ず⼀点で交わるため，外形曲線は，関数として定義することが可

能である（図 2.4 B）． 

p 次のフーリエ級数は次式で定義される． 

     0

1

cos sin ,  0 2
2 

    
p

k i i
i

a
r a i b i           （2.1） 

ここで，k はサンプル番号を⽰す．次数 p の決定を⾏う際，モデル選択⼿法を⽤

いることができる．モデル選択⼿法の中でも⾚池情報量規準（Akaike 

Information Criterion: AIC）は⼀般的によく利⽤される⼿法の⼀つであり，

AIC を⽤いることでフーリエ級数の次数を最適化することが可能である． 

 図 2.4 A および図 2.4 B はそれぞれサンプルから描画された外形輪郭線あるい

はそれを r  空間に変換した外形関数を⽰している．各サンプルの外形関数は，

AT，ADT およびこれらを組み合わせた⼿法（AT+ADT）を適⽤することでテン

プレート画像（図 2.5）の外形に合うように変換することが可能となる．  
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図 2.4 外形の抽出の概略図（A）と r  空間における外形関数（B） 

点 a と点 b は外形関数の極⼤値であり，点 c と点 d は外形関数の極⼩値である．これら

の点は AT のパラメータ推定時に必要な Ground Control Point（GCP）として⽤いる． 

 

 
図 2.5 標準化の概略図 

個々の画像はアフィン変換（AT），⾓度依存変換（ADT）あるいはそれらを組み合わせた

⼿法（AT+ADT）を適⽤することでテンプレート画像と形状が⼀致するように座標変換さ

れる． 
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2.3.2 テンプレートの作成 

異なる形状をもつ⽣体画像を標準化するために，⼀般的には形状を合わせる

ための基準となるテンプレートが使⽤される．過去の研究において，PET や CT

等で利⽤するための動物の脳のテンプレート画像を作成に関する研究は⾏われ

ている（ex.ヒヒ［26］，マカク［27］，ラット［28］）．しかし，ラットの脊髄

におけるテンプレートについては，膜電位イメージングのためのものに限らず

これまで提案されていない． そこで我々はラットの脊髄断⾯におけるテンプレ

ートの作成を⾏った． 

本研究では外形輪郭線と中⼼管の位置を利⽤して標準化を⾏うため，本研究

における標準化⼿法に必要なテンプレートは標準的な脊髄の形状を⽰す外形関

数となる．また，左右対称のテンプレートを作成するため，脊髄横断スライス

の組織画像 21 枚，さらにそれらを左右反転したミラー画像 21 枚を加えた計 42

枚の画像を⽤意した． はじめに，各サンプルにおける脊髄の外形輪郭線を 10

次のフーリエ級数に近似することでスムージングを⾏った．次に 42 枚の画像の

うちの 1 枚をターゲット画像として指定し，残りの 41 枚についてターゲット画

像に合せるように形状保存変換（rigid-body transformation）を適⽤した．形

状保存変換とは，平⾏移動，拡⼤・縮⼩および回転の⼀次結合による変換であ

る．変換パラメータの定義は以下の通りである． 極座標系における原点を中⼼
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とした回転は， r  空間における 軸⽅向への平⾏移動と同義である． ターゲ

ット画像と k 番⽬の画像における外形関数および k 番⽬の回転パラメータをそ

れぞれ ( )r  ， ( )k kr    ， k とすると，回転パラメータ k は， ( )r   と 

( )k kr   の誤差分散を最⼩化するように最適化することで求められる（図 2.6 

A，B）． また，k 番⽬の画像の拡⼤率は，次式で⽰すように ( )kr   と ( )r  の半

径の平均の⻑さの⽐として定義した． 

2

0
2

0

( )

( )
k

k

r d

r d





 


 


 


                    （2.2） 

ここで，形状保存変換された外形関数をサンプル間平均したものをテンプレ

ートの外形関数として定義する．テンプレートの外形関数は次式で⽰される． 

   
1

1 n

t k k
k

r r
n

   


              （2.3） 

この⽅法によって作成されたテンプレート画像のサイズはターゲット画像の

選択に依存するが，選択したターゲット画像によってテンプレートの形状が⼤

きく変わることはない． 図 2.6 C はテンプレート画像の外形関数を⽰している． 
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図 2.6 外形関数テンプレートの作成 

各サンプルから抽出された外形関数（A）に形状記憶変換を適⽤することで外形関数（B）を

作成し，それらを加算平均することでテンプレートの外形関数（C）を得た． 
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2.3.3 アフィン変換（Affine Transformation） 

アフィン変換とは，幾何学の分野における平⾏移動，拡⼤・縮⼩，回転，せ

ん断の⼀次結合による線形変換⼿法である（図 2.7）． n 番⽬の⼊⼒ピクセル

   , , n n n nT i j i j におけるアフィン変換は，以下の⾏列によって⽰すことができ

る． 

1311 12

21 22 23

      
              

l l

l l

i i mm m

j m m j m .          （2.4） 

ここで，各パラメータは最⼩⼆乗法によって最適化することができる． アフ

ィン変換では，最⼩⼆乗法で 6 つのパラメータを測定するために，少なくとも 3

組の制御点（Ground Control Point: GCP）をあらかじめ指定する必要がある． 

このとき，最適化を安定化するために GCP 間の距離を⼗分とることが望ましい． 

ここで q 個の GCP を各サンプルおよびテンプレート画像の外形輪郭線上に指

定すると，最⼩⼆乗誤差は次式で⽰される． 

  

  

2

11 12 13
1

2

21 22 23
1

q

i k k k
k

q

j k k k
k

i m i m j m

j m i m j m





    

    




.       （2.5） 

ここで， i に関して各パラメータで偏微分を⾏い，偏導関数が 0 となるパラ

メータを求める． 
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11 12 13
111

11 12 13
112

11 12 13
113

2 ( ) 0

2 ( ) 0

2( ) 0

q
i

k k k k
k

q
i

k k k k
k

q
i

k k k
k

i m i m j m i
m

j m i m j m i
m

m i m j m i
m







       
      
       








        （2.6） 

上の記連⽴⽅程式を解くことで，最適化されたパラメータ 11m ， 12m および 13m

を求める．また， j についても同様に上記⼿順を踏むことでパラメータ 21m ， 22m

および 23m を最適化する．そして，これらの推定されたパラメータを式（2.4）

に代⼊することで，各サンプル画像の任意のピクセルをテンプレート画像上に

投射することができる． 

 

 
図 2.7 アフィン変換 

アフィン変換は回転，拡⼤・縮⼩，せん断，平⾏移動の⼀次結合による変換⼿法である． 
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2.3.4 ⾓度依存変換（Angle Dependent Transformation） 

⾓度依存変換（ADT）は極座標系に基づいた回転および⾓度依存スケーリン

グによる⾮線形変換⼿法である（図 2.8）．⾓度依存スケーリングとは，⾓度に

よって異なる拡⼤率を与え，動径⽅向に線形に拡⼤縮⼩を⾏うことである．⾓

度依存スケーリングパラメータ  k   は各 について  k kr    と  tr   の

⽐によって正確に求めることができる． 

   
 

t
k

k k

r

r


 

 



　                        （2.7） 

ここで変換後の座標 rおよび  は次式で表される． 

 k

k

r r 

  

  

  

                        （2.8） 

直交座標系から極座標系に変換するとき，r と および rとは直交座標系の座

標  ,i j および  , i j  を⽤いることでそれぞれ 

 

2 2

1tan

r i j

j

i
 

  

    

 

  

2 2

1tan

r i j

j

i
 

    

      

                （2.9） 

と表される．ここで 式（2.9） を 式（2.8） に代⼊すると，  ,i j と  , i j の

関係は， 
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1 2 2 1

1 2 2 1

tan cos tan

tan sin tan

 

 

                  
       


                        

k k k

k k k

j j
i i j

i i

j j
j i j

i i

  

  
       （2.10） 

と表すことができ，各サンプルの任意のピクセルをテンプレート画像上に投射

することができる． 

 

 
図 2.8 ⾓度依存変換 

⾓度依存変換は平⾏移動，回転，⾓度依存スケーリングによる座標変換法である．平⾏移動に

よって原点を合わせた後，回転，⾓度依存スケーリングの順に変換パラメータを求める． 

 

2.3.5 AT，ADT 混合法（AT+ADT） 

サンプルによる断⾯画像の外形の違いは，⼤きく分けて⼆種類に区別するこ

とができる．サンプル作成時において脊髄を横に切断した際におきる歪みや，

画像撮影時において断⾯に対して斜め上からカメラで撮影した際におきる歪み

などのサンプル作成時の環境要因による形状の違いとサンプルの個体差による
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サンプル固有の形状の違いである．このような⼆種類の歪みを順に補正する場

合，後発的に発⽣するサンプル作成時の環境要因による歪みを先に補正した上

でサンプル固有の歪みを補正することが望ましい．本研究では，AT はサンプル

作成時の環境要因による形状の違いを補正することを想定しており，サンプル

固有の形状の違いについては ADT によってできる限り補正することが可能であ

ると仮定する．それゆえ，AT＋ADT 法では最初に AT による変換を適⽤し，そ

の後に ADT を適⽤した． 

 

2.3.6 画素値のピクセル補間と平滑化法 

⼀般的に（2.16）や（2.21）で定義される変換式に従って画像の変換を⾏う

場合，⼆つの問題を引き起こす．⼀つ⽬の問題は，座標変換を⾏う際に⼊⼒画

像より変換後の画像サイズが⼤きい場合，⼊⼒画像の 1 ピクセルに対応するピ

クセルが 1 点で求まるため，変換後の画像に画素値を持たない⽋損ピクセルが

発⽣することである．もう⼀つの問題は，ビットマップ形式の画像は整数値の

座標系で構成されていることによる．⼊⼒画像の座標は必ず整数値となるが，

変換式によって求められた変換後の座標は必ずしも整数値になるとは限らない

ため，変換後のビットマップ画像がもつピクセルの画素値を正確に求めること

が困難となることである．これらの問題を解決する⽅法として，画像変換を逆
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問題として解いて変換後のピクセルに対応する元画像の座標を求める．そうす

ることで変換後の全ピクセルについて対応する元画像の座標を求めることが可

能となり，また計算で求めた元画像の座標が⼩数値である場合も，求めた座標

の周辺のピクセルの画素値から補間することで，任意の対応する座標の画素値

を求めることができる．画素値の補間法として，対応する座標から最も近い位

置にあるピクセルの画素値を参照するニアレストネイバー法，対応する座標の

周辺の 2×2 ピクセルから補間することで画素値を求めるバイリニア補間法，対

応する座標の周辺の 4×4 ピクセルから補間することで画素値を求めるバイキュ

ービック補間法などがある．本研究においては，ピクセル補間法として計算コ

ストに対して⾼い平滑化の効果が得られるバイリニア補間法を採⽤した．バイ

リニア補間では， , i j に対応する座標  ,i j の画素値を周辺の 2×2 ピクセルか

ら補間することで画素値を求める． i および j の整数部分（⼩数点切り捨て）を

   ,i j とすると  ,i j の画素値  ,f i j は周辺ピクセルの画素値     ,f i j ， 

    1 ,f i j ，     , 1f i j  ，     1 , 1f i j  を⽤いて， 

            
          

          
          

, 1 1 ,

1 , 1

1 1,

1, 1

f i j i i j j f i j

i i j j f i j

i i j j f i j

i i j j f i j

    

    

    

    

           （2.11） 

と表すことができる（図 2.9）． 
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図 2.9 バイリニア補間法 

バイリニア補間法は，座標  ,i j の画素値を周辺の 2×2 ピクセルの画素値     ,f i j ， 

    1 ,f i j ，     , 1f i j  ，     1 , 1f i j  の重み付け平均によって補間で⾏う． 

 

2.3.7 ⼈⼯テンプレート画像によるベンチマークテスト 

AT と ADT および AT+ADT ⼿法の⻑所と短所を明⽩にするために，我々は⼈

⼯的なテンプレート画像とベンチマーク画像を準備した． テンプレート画像は，

脊髄断⾯の形状を模した外形関数， 

   200 100cos 2r                      （2.12） 

によって作製され，これは ＝0， で⼆つの極⼤値と＝ /2，3 /2 で⼆つ

の極⼩値をもつ．このテンプレート画像を /12 ラジアンで回転変換し，さらに

⽔平⽅向に /18 のせん断変換によってゆがめ，その後に⾓度依存変換パラメー
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タ， 

     1 0.05cos 6 , 0 2                  （2.13） 

によって⾓度依存変換を⾏った． 

図 2.10（a）と（b）は，⼈⼯テンプレート画像とベンチマーク画像を⽰す． 

点 A，点 B，点 C および点 D は r - 空間における外形関数の極⼤値と極⼩値に

対応した点であり，それぞれの点は⼗分な距離を保っている． それゆえ，AT

⼿法のパラメータを推定するための GCP として，これらの点を使⽤した． 

我々は，AT，ADT と⼈⼯テンプレート画像にあわせるよう AT，ADT および

AT+ADT ⼿法を⽤いてベンチマーク画像を変換し，それぞれの変換⼿法の精度

を評価して⽐較を⾏った． また，どの程度空間歪曲が補正されたかを確認する

ために，テンプレート画像の背景に 4/ ごとに中⼼から動径⽅向へのびる直線

と同⼼円からなる基準線を描画し，ベンチマーク画像を作成した時と同様の⼿

順によって歪めた基準線をベンチマーク画像の背景として描画した． 

歪められた同⼼円は，⾓度依存スケーリングによって元の同⼼の円に補正で

きる．また，不等間隔で中⼼から動径⽅向へのびる直線は，回転とせん断によ

って補正することができる． AT は，不等間隔で中⼼から動径⽅向へのびる直

線を等間隔に補正ことができた． しかし，変換した外形輪郭線の形状は⼈⼯テ

ンプレート画像の形状とは⼤きく異なり，また歪められた同⼼円は AT によって
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変換した後もテンプレート画像の背景とは異なる形状に変換された．これは，

AT が⾓度依存スケーリングによる歪みを補正できなかったことが原因である

（図 2.10 （c））． ⼀⽅，ADT は歪められたベンチマーク画像の外形輪郭線を

補正することができたが，不等間隔で中⼼から動径⽅向に伸びる直線は補正さ

れなかった．（図 2.10 （d））． これは，ADT は AT におけるせん断の補正機能

を有していないからである． AT+ADT 法によって補正された画像は，⼈⼯テン

プレート画像に似ていることがわかる（図 2.10 （e））． 変形した同⼼円と放

射⽅向に伸びる直線は，AT や ADT によって補正された画像と⽐較してより⼈

⼯テンプレートに近い形状に補正されたことがわかる．このように，AT＋ADT

⼿法は，互いに⽋損している機能を補完しあっているといえる． 

 また，図 2.10 の（d）および（e）において，点 A 付近の外形輪郭線が歪ん

でいることがわかる．これは外形輪郭線を極座標変換する際に点 A を始点およ

び終点をとした座標データについてフーリエ級数近似を⾏ったことが原因であ

る．フーリエ級数近似によって閉曲線に必要な周期性は確保されるが，周期の

始点および終点付近ではフーリエ級数近似による外形輪郭線と実際の外形輪郭

線とのずれが⼤きかったために，⾓度依存スケーリングによってフーリエ級数

近似による外形輪郭線はテンプレートと⼀致させたものの，実際の外形輪郭線

はテンプレートの外形輪郭線と完全に⼀致しなかった． 
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図 2.10 各⼿法の精度評価 
⼈⼯テンプレート画像（a），ベンチマーク画像（b），AT によって修復されたベンチマーク画

像（c），ADT によって修復されたベンチマーク画像（d），AT+ADT によって補正されたベンチ

マーク画像（e）を⽰す. 
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2.4 結果 

はじめに，各サンプル画像から抽出した外形輪郭線をフーリエ級数で近似す

ることで平滑化を⾏った．式（2.1）におけるフーリエ級数の次数を決定する場

合，外形輪郭線がもつ情報を失わないために，次数を⼗分⼤きい値に設定する

ことが重要である．⼀⽅，次数を⼤きく取りすぎると，オーバーフィッティン

グの問題を引き起こし，⼿振れノイズにも適合してしまうことで平滑化を悪化

させる問題がある．そこで，次数の決定に際し，モデル選択⼿法を⽤いた．モ

デル選択⼿法の中でも⾚池情報量規準（Akaike Information Criterion: AIC）

は⼀般的によく利⽤される⼿法の⼀つであり，AIC を⽤いることでフーリエ級

数の次数を最適化することが可能である．本研究では，サンプルごとに次数 p の

値を増加させながら AIC の値の変化をみたところ，サンプルによって若⼲傾向

は異なるものの，ほとんどのサンプルで 7p  のときの AIC の値は⼤きく変化し

なかった（図 2.11）．また，次数 p の値を 1 から 20 まで増加しながら数値解析

を繰り返したところ， 10p  で結果にほとんど変化はなく，外形関数が⼗分に平

滑化されていることが分かった．そこで，我々は全てのサンプルにおいて 10p 

を選択し外形のフーリエ級数近似を⾏った． 
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図 2.11 フーリエ級数の次数の決定 

あるサンプルの外形輪郭線を各次数におけるフーリエ級数で近似したときの AIC を⽰す．

5p  では AIC が⼤きく減少し， 5p  では AIC は徐々に減少するものの⼤きく変化していな

いことがわかる． 

 

次にアフィン変換を⾏うために r - 空間における外形関数の極⼩値 2 点，

0    の区間の極⼤値 2 点および極座標系の原点の計 5 点を GCP として設定

した（図 2.4 を参照）． 
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図 2.12 組織画像から層ごとの⼆値画像への変換 

内部構造の境界を描画した組織画像（A）と層ごとに作成された⼆値画像（B）．任意のピクセ

ルについて，そのピクセルがある層に属している場合，対応する層の⼆値画像上に⽩く塗りつぶ

され，それ以外は⿊く塗りつぶされる． 

 

それぞれの標準化⼿法における灰⽩質の層識別精度を調べるために，我々は

サンプルごとに各層の⼆値画像を作成した（図 2.12）．⼆値画像について，点

 ,i j におけるピクセルの画素値は， 

 
 ,

1 if pixel ( , ) is included in the -th layer
( , )

0 else
l k

i j l
I i j

 


       （2.14） 

と表される．ここで l と k はそれぞれ層とサンプルの番号である．同様に，対応

する変換画像のピクセルの画素値を  , ,l kI i j  とした． 

次に，次式で⽰す通り，⼆値画像について層ごとにサンプル間平均を求めた． 

  ,
1

1
, ( , )

n

l l k
k

I i j I i j
n 

     .                     （2.15） 

ピクセルの平均画素値は必ず 0 から 1 の間の値をとり，⼊⼒画像を変換した時

にテンプレート画像の対象のピクセルが Lamina l に属している確率を⽰す．こ
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の平均値を百分率に変換したものを頻度⽐率（frequency ratio）と呼ぶことに

する．例えば，頻度⽐率が 100％となる場合，⼊⼒画像のピクセルは全てのサ

ンプルで正確に同じ層に変換されることを⽰す．逆に頻度⽐率が 0％となる場合，

⼊⼒画像のピクセルは全てのサンプルで対象の層以外の層に変換されたことを

⽰す．従って，頻度⽐率はこれらの変換⼿法の精度を評価する適切な指標であ

り，頻度⽐率の空間分布は頻度⽐率マップ（frequency ratio map）を構成する． 

次に，画像全体をみたときの変換⼿法の精度を評価するために，各層の頻度⽐

率マップを統合することを考えた．我々は，頻度⽐率マップに関して適当な閾

値を与え，いずれかの層における頻度⽐率が閾値より⾼くなったピクセルを

Categorized pixel とし，全ての層の頻度⽐率が閾値以下となったピクセルを

Ambiguous pixel と定義した．Categorized pixel はいずれかの層に識別された

ピクセルを意味し，Ambiguous pixel は，どの層に属するか明確でないピクセ

ルであることを意味する．はじめに，我々は閾値を 95％にしたときの

Ambiguous pixel の空間分布図を作成した．さらに，閾値を 95％から 50％ま

で 5％刻みで減少させて Ambiguous pixel の空間分布図を確認していったとこ

ろ，閾値を 80％まで下げたときに Ambiguous pixel の領域サイズが⼤きく減

少し，各⼿法間で顕著な差が⾒られた．閾値を 95％と 80％に設定したときの

Categorized pixel と Ambiguous pixel の空間分布図を図 2.13 に⽰す． 
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図 2.13 Categorized pixel と Ambiguous pixel の空間分布 

⿊塗りの領域はそれぞれ 95%（上段）と 80%（下段）の閾値より低い確率で識別された

Ambiguous pixel を⽰し，その他の領域は閾値より⾼い確率で識別された Categorized pixel

を⽰している．この図から，各⼿法の空間的な識別精度を確認することができる． 
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表 2.１ 頻度⽐率が閾値を超えたピクセルの数と外形テンプレートの内部に 

存在するピクセルの数に対する割合 

 

 

 表 2.1 は，それぞれの閾値を設定した時，変換画像において頻度⽐率が閾値

を超えたピクセルの数を層別に⽰している．Categorized pixel を全ての層で合

計した値は，閾値 90％および 80％の両⽅で AT 法が最⼩となった．これは，AT

法が層の識別精度が 3 つの変換⼿法の中で最も低かったことを意味する．識別

精度に関して⼤きな差が表れたのは，Lamina Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ，Ⅳ，ⅥおよびⅨで

ある．Lamina Ⅰと Lamina Ⅸは閾値に関係なく，AT 法によって⼗分に識別さ

れなかった．これとは反対に Lamina Ⅵの識別されたピクセルの数は ADT 法で

最⼩だった．Lamina Ⅵに関して，中⼼管から近い領域においては各⼿法によ
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る差はほとんどみられなかったものの，中⼼管から遠い領域では ADT が他⼿法

と⽐較して Ambiguous pixel が多く分布することが分かった． 

 さらに，我々は Leave-One-Out Cross-Validation 法によって各変換⼿法の

層識別能⼒を統計学的に評価した．42 枚の組織画像の中から 1 枚を抜き出し，

それを k 番⽬の画像として，上で説明した⼿順によって残りの 41 枚の画像を⽤

いて frequency ratio map を作成した．ここで，抜き出した画像と⽐較するた

めに，作成した frequency ratio map を灰⽩質の各層および⽩質ごとの⼆値画

像に変換した．任意の座標において frequency ratio が最も⾼かった層に対応す

る⼆値画像の画素値に 1 を代⼊し，それ以外の層に対応する⼆値画像のピクセ

ルには0を代⼊することで⼆値画像への変換を⾏った．作成された⼆値画像は，

AT 法，ADT 法および AT+ADT 法によって逆変換され，抜き出した画像に⼀致

するように各⼿法における変換パラメータの最適化を⾏った．そして，逆変換

された画像と抜き出した画像がどの程度⼀致しているかの評価を⾏った． 

変換画像では対象の層に識別されたが，抜き出した画像においてはその層に識

別されなかったピクセルは Type 1 error を引き起こす．また，抜き出した画像

では対象の層に識別されたが，変換画像ではその層に識別されなかったピクセ

ルは Type 2 error を引き起こす．Type 1 error および Type 2 error はそれぞ

れ， 
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l k l k
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l k
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dp
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l k l k
l k

l k

Sr S
dr

Sr


           （2.16） 

で定義する． Sr と Sp はそれぞれ 

 , , ,l k l k
i j

Sr I i j  ，  , , , l k l k
i j

Sp I i j       （2.17） 

で定義され，それぞれ  , , 1l kI i j  および  , , 1 l kI i j の条件を満たすピクセル

の総数を⽰す．  , ,l kI i j は k 番⽬の画像における第 l 層に関する⼆値画像の座標

 ,i j の画素値である．はこの⼿順を全画像（ k =1，…，n ）について繰り返す

ことで type 1 error および type 2 error の平均エラー率を，それぞれ 

,
1

1 n

l l k
k

dp dp
n 

   ， ,
1

1 n

l l k
k

dr dr
n 

               （2.18） 

で求めることができる．これらの平均エラー率について，灰⽩質の各層と各変

換⼿法の⼆要因分散分析を⾏ったところ，2 つの要因による主効果および交互作

⽤の全てに 0.05p  で有意差が⾒られた．その後，各変換⼿法における平均エラ

ー率の差について，灰⽩質の層ごとにボンフェローニ補正による多重⽐較（有

意⽔準 0.05p  ）を⾏った（図 2.14）． 

Type 1 error の場合，Lamina Ⅰ，Ⅱ，Ⅲにおいて AT+ADT 法のエラー率が

AT 法のエラー率に⽐べて有意に低く，Lamina Ⅳ，Ⅴ－ｌ，Ⅸ，Ⅹについては

有意⽔準を満たさなかったものの，AT+ADT 法で最もエラー率が低くなる傾向
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が⾒られた．Type 2 error の場合，Lamina Ⅰ，Ⅱにおいて AT+ADT 法のエラ

ー率が AT 法のエラー率に⽐べて有意に低いが，他の層については各変換⼿法間

に有意な差はみられなかった．AT+ADT 法では，Type 1 error および Type 2 

error の両⽅のエラー率について，全ての層で最も⾼いエラー率を⽰すことはな

かった． 
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図 2.14 Type 1 error の多重⽐較（A）と Type 2 error の多重⽐較（B） 

平均エラー率についてボンフェローニ補正による多重⽐較を⾏い，有意⽔準 0.05p  （ボンフ

ェローニ補正後 0.05 / 3 0.017   ）で有意差がみられた組み合わせを*で⽰す． 
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2.5 考察 

 本研究において，層構造の識別に関して３つの標準化⼿法（AT，ADT および

AT+ADT）の精度の⽐較を⾏ったところ，層識別の精度は層構造の位置によっ

て各⼿法でばらつくことが分かった．⼊⼒画像をテンプレート画像に合うよう

に変換したとき，ADT 法は AT 法と⽐べて第Ⅰ層をより⾼い精度で識別するこ

とができ，Type 1 error と Type 2 error の両⽅のエラー率は有意に低くなるこ

とがわかった．また，同様の傾向が Lamina Ⅱでもみられた．これは，ADT 法

はピクセルを⾓度依存スケーリングによって動径⽅向に補正するために，

Lamina Ⅰ，Ⅱといった円周⽅向に分布している層の識別に⾼い精度を得られ

たと考えられる．しかし，ADT 法は単独でせん断による歪みを補正することが

できないため，せん断による歪みがある場合は ADT を適⽤する前に AT を適⽤

する必要があると考えられる．AT+ADT 法は Lamina Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ，Ⅳで精度を

向上させた．これは，組み合わせ⼿法がそれぞれの⼿法の不利な点を補い合っ

たからだと考えられる． 

 また，Lamina Ⅴの中⼼管に近い領域や Lamina Ⅶ，Ⅷおよび Lamina Ⅹで

各変換⼿法間に有意差が⾒られなかった．これは，中⼼管の位置を AT では GCP

として，ADT では極座標系の原点として利⽤しているため，中⼼管の近傍のピ

クセルは変換した際に⼤きく移動することはないからであると考えられる．ま
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た，Lamina Ⅶ，Ⅷの Type 1 error と Type 2 error のエラー率が他の層より

も低かったのは，Lamina Ⅶ，Ⅷの領域サイズが他の層と⽐べて⾮常に⼤きい

ことが原因と考えられる．Lamina Ⅸでは，どの変換⼿法を適⽤した場合でも

他の層と⽐べて Type 1 error と Type 2 error の両⽅のエラー率が⾮常に⾼く

なった．これは，Lamina Ⅸが他の層と⽐較して領域サイズが⼩さく，またサ

ンプルによってばらつきが⼤きかったからだと考えられる．しかし，境界の

ambiguous pixel の領域サイズは⼤きかったものの，Lamina Ⅸを適切に識別

できることができた．また，標準化した組織画像をサンプル間平均することに

よって，灰⽩質の層構造を鮮明に描写することができた（図 2.15）． 

 

 
図 2.15 加算平均画像 

中⼼管の位置のみを合わせて単純加算平均した画像（A）と AT+ADT によって変換された画

像を加算平均した画像（B） 
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 膜電位イメージングは，現在，脳と脊髄における全体的な電気活動を記録す

るための⼀般的な技術である．膜電位イメージング技術は，例えば，脊髄にお

ける呼吸の中枢パターン発⽣器や脊髄における感覚システムに対して適⽤され

てきた．また，膜電位イメージングによって得られる時空間データから，より

効果的に神経活動を⾒出すための数学的⼿法も開発されてきた．しかし，膜電

位イメージングによって⾒出された神経活動を解剖学的に定義された部位に関

連づけることは困難であった．本研究はこの問題の解決⽅法を提供する． 

本章では，個々の画像を共通のプラットフォーム画像上（例えば脊髄の標準

的な地図上）に投射するための標準化法を提案した．その中でも AT＋ADT ⼿法

は，本研究で提案した 3 ⼿法の中で最も正確に神経活動を解剖学的に定義され

た層構造に関連づけることが可能であることがわかった．本研究で提案した画

像標準化⼿法は，膜電位イメージングのような光記録データに適⽤することが

でき，神経活動に関して複数のサンプルにおける神経活動を統計的に評価する

ことが可能である． 
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第３章 

ラット脊髄断⾯サンプルによる標準化法を

⽤いた局所⿇酔薬の薬理効果解析 

 

3.1 概要 

3.1.1  背景 

⽪膚末梢に与えられた痛覚刺激は，１次感覚神経線維の末梢端で受容される．

この痛覚情報は，脊髄後⾓に延びているその神経線維の中枢端まで活動電位と

して伝搬した後，脊髄を上⾏して⼤脳に運ばれて痛みとして感じられる． 

この痛覚を抑制する⽅法として，脊椎⿇酔がしばしば利⽤される．脊椎⿇酔

は，局所⿇酔薬を脊髄くも膜下腔の脳脊髄液内に注⼊し，脊髄神経を⿇酔し，

痛覚，運動，交感の各神経線維を⼀時的に遮断することで痛覚を抑制する⽅法

である．脊椎⿇酔は 1884 年に⽶国の Corning が⽝の実験でコカインを⽤いて

実施したことに始まり，その臨床応⽤に初めて成功したのは 1899 年のドイツ

のBierである．⽇本においては1900年に北川が初めて脊椎⿇酔を施⾏し，1930
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年 McLelland は⾼⽐重液の局所⿇酔薬を脊椎⿇酔に使⽤，脊椎⿇酔の安全性が

⼀気に⾼まった[30]．そして，1940 年代に脊椎⿇酔の基礎ができあがった．現

在，脊椎⿇酔は下肢と下腹部の⼿術でしばしば実⾏されている．⿇酔薬として

はリドカイン，ブピバカイン，テトラカイン，プロカイン等を⽤いられること

が多い．局所⿇酔薬は，電位依存性ナトリウム（Na）チャネルに作⽤し，活動

電位の伝搬を遮断することで局所⿇酔作⽤を発揮する．脊髄においては，局所

⿇酔薬は脊髄神経根に作⽤するという仮説がある[31]．局所⿇酔薬の脊髄への

効果に関する報告はなされているものの，サンプル間における効果の統計的評

価および効果に関する空間情報は不⼗分であり，後⾓の侵害受容ニューロンの

ネットワークにおける局所⿇酔薬の正確な薬理作⽤は完全には理解されていな

い[32，33]．  

 

3.1.2 研究⽬的 

 脊髄における局所⿇酔薬の薬理作⽤を解明するために，本研究では膜電位イ

メージング法を⽤いて，脊髄のスライスサンプルにおいて局所⿇酔薬投与前と

投与後について神経後根に電気刺激を与えた際の脊髄後⾓における電位変化を

それぞれ記録し，それらのデータの解析を⾏う．膜電位イメージングデータは

条件ごとに複数のサンプルから作成され，また条件ごとに異なるサンプルを⽤
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いて作成される．当然，サンプルが異なると脊髄の形状や内部構造が異なるた

め，単純に条件間の⽐較を⾏うことが困難である．それを解決するために前章

で提案した標準化⼿法を適⽤し，各サンプルの膜電位イメージングデータを組

織画像から作成した標準画像上に投射することで全データを標準画像上で統合

する．これによって，各サンプルの解剖学的特徴点が標準画像の同⼀ピクセル

上で⼀致するため，複数のサンプルのイメージングデータをピクセル毎で解析

することができ，全ピクセルを同時に統計解析することが可能となる． 

 

3.2  使⽤データ 

3.2.1 オプティカルレコーディング 

脊髄スライス標本は，国⽴病院機構村⼭医療センター岡⽥泰昌医⻑に提供を

受けた．脊髄スライス標本を作る⼿順は[17]と同様である． 簡潔に述べると，

両性の幼少ラット（ウィスター，⽣後 4-6 ⽇）についてジエチルエーテル吸⼊

による深⿇酔を⾏い，頸髄を素早く分離した．後根を含む頸髄の横断スライス

（C4，C5 および C6 レベル;単⼀区分の厚さ；800–1000  m）は，⼈⼯脳脊

髄液内でブレインスライサー（Microslicer DTK-1000; 堂阪 EM，⽇本）およ

びで眼科⽤剪⼑を⽤いた⼿作業によって準備した． オプティカルレコーディン

グのためのスライス標本は，膜電位感受性⾊素 （di-4-ANEPPS; Invitrogen， 
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Carlsbad， CA， USA）（ 0.1-0.2 mg/ml ）を含む，ガス（ 95 % O2 / 5 % 

CO2 ）を 30 分間通気させた⼈⼯脳脊髄液に浸すことで染⾊を⾏った． スライ

ス標本は⽔平にレコーディングチャンバー（Volume 2ml）に置かれ，95%の

O2 と 5%の CO2 の混合ガスで平衡された⼈⼯脳脊髄液（mock CSF pH 7.4）

を 4ml/min の潅流した下で維持された． ⼈⼯脳脊髄液の成分は，126mM NaCl，

5mM KCl，26mM NaHCO3，1.25mM NaH2PO4，2mM MgSO4，2mM CaCl2，

11mM ブドウ糖である．  

電気刺激によって誘発される後⾓の活動は，光記録システム（MiCAM01

（BrainVision）を使⽤して分析された ． レコーディングチャンバーは，落射

蛍光顕微鏡（Eclipse E600FN; Nikon， Tokyo， Japan） の４倍対物レンズ

（Plan Apo， NA=0.2， Nikon）の下に置かれた．標本は安定した DC 電源

（PD36-20; Kenwood，⽇本国東京）で作動するハロゲン電球（250 W; Oriel， 

Stratford， CT， USA） によって励起フィルタ（λ=535±10 nm）を通して

照射された． エピフロレッセンス（落射蛍光）は，MiCAM01-CCD カメラ（空

間分解能 60×90 ピクセル）を⽤いて蛍光フィルタ（ロングパス λ610nm）を

通して検出された． 各々のピクセルの最初の蛍光強度（F）と⽐較して蛍光強

度の変化量（ f ）は 1frame/2ms のレートで記録された．光計測は 10 秒間

隔で 10 回繰り返し，信号の加算平均を⾏った．  
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図 3.1 膜電位イメージング法 

（a）脊髄スライス標本，（b）膜電位感受性⾊素で染⾊されたサンプル， （c）膜電位イメージ

ング装置，（d）膜電位感受性⾊素によって染⾊されたサンプルへの励起光の照射，（e）膜電位

イメージング装置の概要説明図 （e）膜電位イメージングデータ．膜電位感受性⾊素は，染⾊

した組織の膜電位が神経活動に応じて変化する時，その吸光度や蛍光強度が⽐例的に変化すると

いう特徴を持っている．膜電位イメージングでは，膜電位感受性⾊素をケミカルプローブとして

利⽤し，その光量変化を⾼速撮影素⼦でとらえることで，神経活動をリアルタイムでイメージン

グすることが可能である． 
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3.2.2 神経活動の誘発と局所⿇酔薬の投与 

本研究では，局所⿇酔薬の効果を判定するために，局所⿇酔薬投与前と投与

後のそれぞれの条件について，脊髄スライス標本における後⾓の神経活動を誘

発した際の電位変化を膜電位イメージング装置によってオプティカルレコーデ

ィングを⾏った． 

後⾓の神経活動は後根の電気刺激によって誘発された． 脱分極性の矩形波電

流（振幅 1.5mA，区間 50µsec）は，電気刺激装置（SEN-7103; ⽇本光電）

を⽤いて⽚側の後根にガラス吸引電極を通して加えられた［22，25］． 本実験

において，後根の電気刺激は擬似的に痛覚を誘発し，A 線維と C 線維を活性化

することを考慮している． 

局所⿇酔薬はリドカインおよびブピバカインを⽤意した．はじめに全サンプ

ルについて局所⿇酔薬の投与前に control 条件のオプティカルレコーディング

を⾏った．リドカインおよびブピバカインはそれぞれ 2 種類の濃度（10 M，

100 M）を⽤意した．次に各条件の濃度の局所⿇酔薬を標本に投与した後，10

分間隔でオプティカルレコーディングを⾏った．サンプル数はそれぞれの条件

に対して２〜７匹である． 
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図 3.2 ラット脊髄スライス（C4）における膜電位イメージングデータ 

ラット脊髄を摘出画像（中段左図）と C4 部位における横断スライスの膜電位イメージングデ

ータ（中段右図および下段図）を⽰す．膜電位イメージングデータの空間解像度は 88×60 であ

り，680 フレーム（周波数 500Hz）の時系列データが各ピクセルに対応する． 

 

3.3 ⽅法 

膜電位イメージングデータの解析は図 3.3 に⽰すフローチャートに従って⾏

った．膜電位イメージング法によって得られたデータは多くのノイズやアーチ

ファクトを含んでいるため，それらを可能な限り除去し S/N ⽐を向上させるた

めに多くの前処理を必要とする．ノイズ除去の前処理として，空間フィルタ，

トレンドの成分の除去（Detrend）および z 変換を順に適⽤した．その後，前章

で述べた標準化法をイメージングデータに適⽤した．その後，局所⿇酔薬の効
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果を評価するために，時系列情報を区間平均によってパラメータ化した後，そ

れらに対してピクセル毎で統計解析を⾏った． 

 

 

図 3.3 解析のフローチャート 
記録された膜電位イメージングデータを Input とし，フローチャートに従ってノイズ除去の

前処理，標準化およびデータの区間平均によって統計検定のためのパラメータマップを作成する．

それらのパラメータマップについて条件間で統計検定を⾏い，その検定結果である統計量を標準

画像上にマッピングした統計量マップを Output として得る． 
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3.3.1 空間フィルタによる画像の平滑化 

 膜電位イメージングデータは，空間フィルタを適⽤することで⼤幅にノイズ

を軽減することができる．空間フィルタとは，任意のピクセルを中⼼とした M

⾏×N 列の近傍画素値を⽤いて，対象のピクセルの画素値を変換するフィルタの

ことである．ここでは空間フィルタの⼀つであるガウシアンフィルタを適⽤す

ることで平滑化を⾏った．ガウシアンフィルタは，ピクセルの空間的配置を考

慮して，注⽬ピクセルに近いピクセルに⼤きな重みを，注⽬ピクセルから遠い

ピクセルに⼩さな重みを付けた重み付き平均を取り，ガウス分布の関数， 

 
2 2

2 2

1
, exp

2 2

i j
f i j

 
 

  
 

             （3.1） 

に従って重みを決定する．今回，フィルタ⾏列は以下に⽰す 5×5 の⾏列を利⽤

した． 

1 4 6 4 1

4 16 24 16 4
1

6 24 36 24 6
256

4 16 24 16 4

1 4 6 4 1

 
 
 
 
 
 
  

                 （3.2） 

この 5×5 の⾏列は，画像⼯学の分野で最もよく利⽤される⾏列である．空間フ

ィルタ適⽤前と適⽤後のイメージングデータを図 3.4 に⽰す．図 3.4 は電気刺

激⼊⼒直後のタイムフレームにおけるイメージングデータの空間分布と電気刺
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激⼊⼒位置の近傍ピクセルにおける時系列を⽰している．図から確認できるよ

うに，空間フィルタ適⽤前はノイズレベルが⾮常に⾼いため，電気刺激による

応答信号を⼗分に識別することが困難であった．しかし，空間フィルタを適⽤

することで，イメージングデータの空間分布だけでなく，時系列データのノイ

ズレベルを⼤きく減少させることができた． 

 

 
図 3.4 空間平均によるノイズの軽減 

電気刺激⼊⼒直後のタイムフレームにおけるイメージングデータの空間分布と電気刺激⼊⼒位

置の近傍ピクセルにおける時系列．5×5 のガウシアンフィルタの適⽤前（上段）と適⽤後（下

段）のイメージングデータの空間分布と時系列を⽰している． 
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3.3.2 トレンド成分の除去 

膜電位イメージングデータの座標  ,i j について，時刻 t のときのガウシアンフ

ィルタ適応後の信号 , ( )i jF t は， 

       ,, , , i ji j i j i j
t t t tVF                  （3.3） 

で表される．  ,i jV t と  ,i j t および  ,i j t はそれぞれ時刻 t における刺激応答

成分とノイズ成分およびトレンド成分を⽰す．撮影したイメージングデータに

ついて，電気刺激による応答がないと考えられるピクセルを複数選択し，時系

列データを確認したところ，トレンド成分を回帰直線で推定が可能であること

が確認された．このトレンド成分が回帰直線 

 , , ,i j i j i jt a t b                       （3.4） 

である仮定すると，差分  , ,( )i j i jF t t  をとることでトレンド成分を除去する

ことができる．回帰直線のパラメータ ,i ja ， ,i jb は最⼩⼆乗法によって推定する

ことができる．トレンド成分を推定する際，電気刺激による応答がない区間（つ

まり  , 0i jV t  となる区間）で推定することが望ましい．よって，我々は電気

刺激⼊⼒前の区間 0t  および電気刺激による応答が⼗分に減衰したといえる区

間 800t  のデータを⽤いてトレンド成分の回帰直線を推定した． 
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図 3.5 トレンドの除去 

トレンド除去前（上段）と除去後（下段）の電位変化を⽰す．⾚線は340 0,800 1020t t   

の区間に含まれるデータを⽤いて推定したトレンド成分  ,i j t を⽰しており，トレンド成分除

去後は  , 0i j t  となる． 

 

3.3.3 ｚ変換によるノイズレベルの標準化 

 膜電位イメージングデータはピクセルによってノイズの⼤きさが異なる．⼀

部のピクセルに異常に⼤きなノイズが乗ってしまっていると，信号の値が⾼い

ピクセルであっても，それが電気応答によるものかノイズによるものかの区別

がつかなくなる．そのため，膜電位イメージングデータ全体のノイズレベルを
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標準化する必要がある．そこで我々は，ノイズレベルを標準化するためにｚ変

換を適⽤した． 

 z 変換とは，データが正規分布に従うとき，データを平均 0，分散 1 の正規分

布になるように変換する⼿法である．ｚ変換は， 

ˆ

ˆ
x

z





              （3.5） 

で定義される．時刻 t における  ,i j の信号について，トレンド成分を除去した値

, ( )i jF t は， 

     , , ,i j i j i j
t t tVF                       （3.6） 

で表される．このノイズ成分  ,i j t が平均 0，分散 1 になるように , ( )i jF t のｚ

変換を⾏う．電気刺激⼊⼒前のデータは  , 0i jV t  であり，  , ,( )i j i jF t t  と

なると考えられるため，  ,i j におけるノイズ成分の平均 ,ˆi j および分散 ,ˆi j は電

気刺激⼊⼒前（ 0t  ）のデータから推定することができる．そして，推定され

たパラメータ ,ˆi j ， ,ˆi j を⽤いて，全区間のデータに z 変換を適⽤した．図 3.6

から確認できるように，電気刺激前および刺激後についてｚ変換を適⽤するこ

とで，イメージングデータ全体の信号のばらつきを低減させることができた．

電気刺激直後のデータでは，電気刺激応答による信号を識別することが容易と

なった． 
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図 3.6 z 変換によるノイズレベルの正規化 
電気刺激⼊⼒近傍のピクセルにおける z 変換後のイメージングデータの時系列（上段）と電気刺

激⼊⼒前と⼊⼒後のイメージングデータの空間分布（下段）を⽰す． 
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3.3.4 電気刺激⼊⼒に対する応答レベルの標準化 

 全サンプルデータのイメージングデータを観察すると，全サンプルに対して

⼀定の電圧による刺激を与えているものの，その電気刺激による応答の感度は

サンプルによって異なることがわかった．例えば，低濃度の⿇酔薬を投与した

データであっても，そのサンプルの電気刺激による応答の感度が⾮常に低い場

合，⾼濃度の⿇酔薬を投与したサンプルよりも電気刺激による応答レベルが低

くなることも考えられる．そういった場合，本来は局所⿇酔薬の薬効に関して

濃度による主効果があるにもかかわらず，統計解析によって濃度による主効果

がないと判定されることも⼗分に起こりうる．そのため，電気刺激⼊⼒による

応答レベルをサンプル間で標準化することは⾮常に重要である． 

 今回撮影したデータは，全サンプルに対して局所⿇酔薬を投与する前の

control データを取得している．この control データについて，電気刺激⼊⼒直

後の0ms から 20ms の区間におけるイメージングデータの最⼤値が5となるよ

うに⽐例変換することで標準化を⾏った．また，各 control データに対応する局

所⿇酔薬投与後のデータについても，各 control データで標準化変換したときの

パラメータによってデータの標準化を⾏った． 
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3.3.5 膜電位イメージングデータの標準化 

 今回，膜電位イメージングデータの標準化法として，前章で最も⾼い評価を

得た AT+ADT の組み合わせ⼿法を採⽤した．はじめに，膜電位イメージングデ

ータの背景画像から脊髄スライスの外形輪郭線を抽出する必要がある．具体的

に，外形輪郭のトレースは脊髄の断⾯と外界もしくは脊髄側⾯の境界のピクセ

ルを選択し，そのピクセルの座標情報をサンプリングすることで外形関数を得

る．このとき，膜電位イメージングデータは組織画像と⽐較して空間解像度が

⾮常に低いため，膜電位イメージングデータの背景画像から外形輪郭をトレー

スすると外形座標のサンプリング数が⾮常に少なくなり，正確に外形関数に近

似するフーリエ級数のパラメータを推定することができない．そこで，はじめ

にの空間解像度 60×88 の膜電位イメージングデータを縦横等倍率（12 倍）で

拡⼤し 1056×720 に変換した．この際，ピクセル補間法として前章で解説した

バイリニア補間法を採⽤した．その後，拡⼤した膜電位イメージングデータの

背景画像から脊髄の外形輪郭をトレースし，外形座標のサンプリングを⾏い，

フーリエ級数， 

     0

1

cos sin ,  0 2
2

p

k i i
i

a
r a i b i    



           （3.7） 

について，次数 10p  で近似した．次に，各サンプルから得られた外形関数を⽤
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いて AT と ADT の変換パラメータを求め，膜電位イメージングデータの標準化

を⾏った．このときテンプレートとして使⽤した外形関数は，前章で作成した

組織画像 42 枚によって作成した標準画像の外形関数である．また，膜電位イメ

ージングデータは時系列情報をもつため，標準化は各サンプルの外形関数から

求めた変換パラメータを⽤いて，タイムフレームごとに標準化をおこなった． 

 

3.3.6 データの区間平均 

刺激による応答信号は，刺激直後から 20ms の区間でピークを形成し，その

後 800ms までの区間で刺激前のレベルまで減衰する．局所⿇酔薬の効果を検証

するために，刺激直後から 20ms における応答信号のピーク値と，信号の減衰

区間にある 200ms と 400ms における信号値の計３つの値について条件間での

⽐較を⾏った．ノイズの影響を抑制するために，３つの点についてそれぞれイ

メージングデータの各ピクセルについて 8ms-20ms，150ms-250ms，

350ms-450ms の区間における平均値を求めた（データ区間は[17]を参考）．

さらにそれらを標準画像上にマッピングすることで，各々のサンプルでそれぞ

れの区間ごとの区間平均マップを作成した（図 3.7）．  
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図 3.7 データの区間平均 

膜電位イメージングデータの各ピクセルについて，刺激直後から 20ms における応答信号の

ピーク値（区間 A における平均値）と信号の減衰区間にある 200ms の信号(区間 B における平

均値)および 400ms の信号(区間 C における平均値)の計３つの値を標準画像上にマッピングす

ることで，各区間における区間平均マップを作成した． 

 

3.3.7 局所⿇酔薬による薬理効果の統計解析 

膜電位イメージングデータの区間平均マップについて，条件間の多重⽐較を

ピクセル毎で⾏った．このとき，標準画像上の各ピクセルに帰無仮説を⽴て，

有意⽔準 で検定を⾏うことになるが，そうすることによって棄却されてはい

けない真の仮説を多く棄却してしまう．この場合，Type 1 error の確率である

FWER（Familywise error rate）は有意⽔準 α を超えてしまう．FWER を保障

するための⽅法の１つがボンフェローニ補正である．しかし，ボンフェローニ

補正は⾮常に保守的であり，ピクセルごとに多重⽐較を⾏うと，帰無仮説の数

が膨⼤となり検出⼒が著しく下がってしまう．そこで，有意⽔準 を調整する

ための⽅法として FDR（False Discovery Rate）の調整を⾏った．FDR とは False 
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Discovery Rate の略で，真の帰無仮説を棄却した割合の期待を表す．FDR を制

御する⽅法として，BH（Benjamini and Hochberg）法がある． 

 BH 法では，仮説 1H ，… mH がそれぞれの仮説に対応した p 値 1P ，…， mP を持

つと仮定する．本研究において， m は分析対象となるピクセル数である．さら

に昇順で並べ替えられた p 値を  1P ≦…≦  mP と表し，  iP に相当する帰無仮説を

 iH と表す．また FWER での有意⽔準に対応する FDR の割合を全体としてどれ

ぐらいに抑えたいのかという基準となる値を *q とする．このとき，BH 法 

は以下の⼿順である． 

 

⼿順１ i m とする． 

⼿順２  
*

i

i
P q

m
 を満たすならば， k i として次へ進む．そうでなければ 1i   

を改めて i とおき，この⼿順を繰り返す．ただし， 1i  まで達したのな

ら，どの仮説も棄却することなく終了する． 

⼿順３ 仮説  iH ; 1, 2, ,i k  を全て棄却する． 
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3.4 結果 

リドカイン 100 M を投与したサンプルの control データ（n=4）について

三つの区間で区間平均を⾏い，それぞれの区間平均マップについてサンプル間

平均を⾏った．その結果を図 3.8 に掲載する．図 3.8 からわかる通り，標準化

法を適⽤することで，局所⿇酔薬の効果について標準画像上でサンプル間平均

を適⽤することができた．また，後根の電気刺激によって誘発された活動電位

を，内部構造を詳細まで確認することが可能な標準画像上で確認することがで

きた． 

 電気刺激直後の 8ms-20ms の区間平均において，特に Lamina Ⅱ，Ⅲで強

い電気刺激応答が⾒られた．150ms-250ms の区間平均においては減衰傾向が

⾒られるものの，まだ強い電気刺激応答が残存していることがわかる．しかし，

さらに時間経過した 350ms-450ms の区間平均においては電気刺激応答が⼤き

く減衰し，Lamina Ⅲ以外の層では応答信号がほとんど検出されなかった． 
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図 3.8 区間平均マップ 

リドカイン 100 M の control データについて，それぞれのサンプルでノイズ軽減の前

処理を適⽤した後，標準化を⾏った．それぞれの標準化されたイメージングデータは

8ms-20ms，150ms-250ms，350ms-450ms の 3 区間で区間平均され，それぞれの区間

のマップをサンプル間平均することで上図の区間平均マップを得た． 

 

次に，各条件の⿇酔薬を投与した際の区間平均マップを図 3.10〜3.13 に⽰す．

それぞれの条件に対して，さらに control，投与から 10 分後，投与から 20 分

後の 3 条件に分けて区間平均マップを作成した． 

図 3.10 はリドカイン 100  M を投与した際の結果を⽰している．リドカイン

100  M 投与後，電気刺激による応答が全体的に低下していることがわかった．

電気刺激後の 8-20ms の区間では，リドカイン投与後，全体的に信号強度が低

下しているだけであったが，150-250ms の区間においては，後根から離れた領
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域の電気信号は検出されず，後根に近い領域の信号は残存することが分かった．

250-350ms の区間に置いては，リドカイン投与後，電気信号が完全に消失して

いることがわかる． 

図 3.11 はリドカイン 10  M を投与した際の結果を⽰している．濃度が低い

ため，100  M のリドカイン投与時と⽐較して減衰は少ない傾向であった．し

かし，その中でも 150ms-250ms の区間は⽐較的減衰傾向が強く⾒られた．但

し，サンプルによる形状のばらつきが⾮常に⼤きかったため，100  M のデー

タと⽐較して刺激に対する応答部位が⼤きく異なった． 

図 3.12 はブピバカイン 100  M を投与した際の結果を⽰している．ブピバカ

イン 100 M では，リドカイン 100 M 投与時と同様に，電気刺激による応答

が全体 的 に 低 下 し て い る こ とが分 か った． ま た，150-250ms および

350-450ms の区間において特に強い減衰傾向が⾒られた． 

図 3.13 はブピバカイン 10  M を投与した際の結果を⽰している．ブピバカ

イン 10 M 投与時では，かろうじて 8ms-20ms の区間において減衰が⾒られ

たが，全体的に局所⿇酔薬による減衰傾向が⾒られなかった． 
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図 3.10 リドカイン 100  M 投与時の区間平均マップ 

リドカイン 100 M の control，投与 10 分後，投与 20 分後のデータについて，それぞれの

標準化されたイメージングデータは 8ms-20ms，150ms-250ms，350ms-450ms の 3 区間で

区間平均され，それぞれの区間のマップをサンプル間平均することで上図の区間平均マップを得

た． 
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図 3.11 リドカイン 10  M 投与時の区間平均マップ 

リドカイン 10  M の control，投与 10 分後，投与 20 分後のデータについて，それぞれの

標準化されたイメージングデータは 8ms-20ms，150ms-250ms，350ms-450ms の 3 区間で

区間平均され，それぞれの区間のマップをサンプル間平均することで上図の区間平均マップを得

た． 
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図 3.12 ブピバカイン 100  M 投与時の区間平均マップ 

ブピバカイン 100 M の control，投与 10 分後，投与 20 分後のデータについて，それぞれ

の標準化されたイメージングデータは 8ms-20ms，150ms-250ms，350ms-450ms の 3 区間

で区間平均され，それぞれの区間のマップをサンプル間平均することで上図の区間平均マップを

得た． 
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図 3.13 ブピバカイン 10  M 投与時の区間平均マップ 

ブピバカイン 10 M の control，投与 10 分後，投与 20 分後のデータについて，それぞれ

の標準化されたイメージングデータは 8ms-20ms，150ms-250ms，350ms-450ms の 3 区間

で区間平均され，それぞれの区間のマップをサンプル間平均することで上図の区間平均マップを

得た． 
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次にリドカイン 100 M の区間平均マップに関して，control，投与から 10

分後，投与から 20 分後の 3 条件間の多重⽐較 t 検定を⾏った． t 検定は標準画

像上の Lamina Ⅰ〜Ⅵ（⽚側）のピクセル毎で⾏った．このとき，BH 法によ

る FDR の調整を適⽤している（ * 0.05q  ）．図 3.14 は各条件間で多重⽐較を⾏

った際に，有意差のあるピクセルについて t 値を標準画像上にマッピングした t

-map を⽰している．  

リドカイン 100 M のデータにおいて，条件間で有意差のあるピクセルが多

く⾒られたのは，control 対投与から 10 分後と control 対投与から 20 分後で

あった．特に区間 8-20ms および 150ms-250ms において，広い領域で有意差

がみられた．⼀⽅，区間 350ms-450ms においては，有意差のあるピクセルは

ほとんど⾒られなかった． 

同様にブピバカイン 100 M の区間平均マップに関して，control，投与から

10 分後，投与から 20 分後の 3 条件間の多重⽐較 t 検定を⾏った．図 3.15 は各

条件間で多重⽐較を⾏った際の t 値を標準画像上にマッピングした t -map を⽰

している．リドカイン 100  M のデータと同様に，ブピバカイン 100 M のデ

ータについても条件間で特に有意差のあるピクセルが広域で⾒られたのは

control 対投与から 10 分後の条件と control 対投与から 20 分後の条件であっ
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た．ただし，ブピバカインは区間 8-20ms および 150ms-250ms だけでなく

350ms-450ms の区間においても広域で有意差のあるピクセルが⾒られた． 

これらの結果から，リドカインとブピバカインを⽐較した際，ブピバカイン

はリドカインと⽐較して，刺激後 8-20ms および 150-250ms の区間だけでな

く，350-450ms の区間にも局所⿇酔薬の薬理作⽤が働く傾向がみられた． ま

た，リドカインは後根の近傍の Lamina Ⅰ〜Ⅲについては，control 対投与から

10 分後の条件で有意差のあるピクセルがほとんどみられないが，ブピバカイン

については control 対投与から 10 分後の条件で後根の近傍でも有意差のあるピ

クセルがみられた． 
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図 3.14 リドカイン 100  M 投与時の区間平均マップの多重⽐較 
Control，投与から 10 分後，投与から 20 分後の 3 条件間の多重⽐較 t 検定を⾏った．上図は

各条件間で多重⽐較を⾏った際に BH 法によって * 0.05q  で有意差が⾒られたピクセルについ

て t 値を標準画像上にマッピングしている． 
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図 3.15 ブピバカイン 100  M 投与時の区間平均マップの多重⽐較 
Control，投与から 10 分後，投与から 20 分後の 3 条件間の多重⽐較 t 検定を⾏った．上図は

各条件間で多重⽐較を⾏った際に BH 法によって * 0.05q  で有意差が⾒られたピクセルについ

て t 値を標準画像上にマッピングしている 

 

 

 

考察 
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膜電位イメージング法によって得られたデータは多くのノイズやアーチファ

クトを含んでいるため，それらを可能な限り除去するために様々なノイズ軽減

処理を適⽤した．これらの前処理を適⽤することで，後⾓の電気刺激によって

誘発された神経活動の信号をより鮮明に確認することができた． 

膜電位イメージングデータにおいて，複数のサンプルの形状を⼀致させるた

めに，全てのイメージングデータについて AT+ADT 法を適⽤した．標準化によ

って全てのサンプルのイメージングデータは標準画像上に投射され，同じ条件

のサンプルにおける標準化されたデータを加算平均することで，標準的な電気

刺激による電位変化を⽰すことができた．また，局所⿇酔薬の薬理効果の統計

的評価に関しては，同⼀の局所⿇酔薬かつ同⼀の濃度といった条件間でサンプ

ルに対応がある場合には，標準化適⽤後に多重⽐較をすることによって統計的

評価をすることができた． 

これまでの脊髄断⾯における膜電位イメージングを利⽤した研究では，脊髄

の灰⽩質構造を明確に描写することができなかったため，灰⽩質のどの部位が

賦活していたかを理解することは困難であった．本研究において，灰⽩質構造

が鮮明な組織画像による標準画像を⽤いて標準化することで，神経活動を灰⽩

質の層構造と紐づけることができた． 
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しかし，異なる種類，濃度の局所⿇酔薬といった条件間でサンプルに対応が

ない場合には，サンプル数が⾮常に少なく，局所⿇酔薬投与前（control）のイ

メージングデータの空間分布に⼤きなばらつきがあったため，統計的評価をす

ることが困難であった．これは，サンプル数を増やすことで解決できる問題で

ある．各条件のサンプル数を増やす場合，同様の前処理を適⽤し，標準化する

ことで，容易にデータの追加が可能である．今後は，サンプルを追加し，標準

化法を⽤いて解析することで，さらなる局所⿇酔薬の薬理効果の解明を⽬指し

たい． 
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第４章 

総論 

  

4.1 まとめ 

 本研究では，はじめに脊髄断⾯画像における解剖学的標準化法の開発を⾏った．

脊髄断⾯画像における解剖学的標準化法では，灰⽩質の各層を同⼀ピクセル群

上で⼀致させることが重要であった．しかし，膜電位イメージングデータ上か

らは灰⽩質の層構造を確認することは難しかったため，外形輪郭線と中⼼管の

座標のみの情報を⽤いて座標変換を⾏う標準化法 3 種（AT，ADT，AT+ADT）

を提案した．さらにそれらの⼿法組織画像を⽤いて評価したところ，AT+ADT

は AT と ADT のそれぞれの⽋点を補う形で⾼い層構造識別能⼒を発揮すること

が分かった． 

 次に脊髄における局所⿇酔薬の薬理作⽤を解明するために，膜電位イメージ

ング法を⽤いて脊髄における局所⿇酔薬投与前と投与後の電位変化を記録し，

それらのデータの解析を⾏った．その際，複数のサンプルの形状を⼀致させる

ために全ての膜電位イメージングデータについて AT+ADT 法を適⽤した．標準
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化によって全てのサンプルのイメージングデータは標準画像上に投射され，同

じ条件のサンプルにおける標準化されたデータを加算平均することで，標準的

な電気刺激による電位変化を⽰すことができた． 

これまでの脊髄断⾯における膜電位イメージングを利⽤した研究では，脊髄

の灰⽩質構造を明確に描写することができなかったため，灰⽩質のどの部位が

賦活していたかを理解することは困難であった．しかし，本研究において，灰

⽩質構造が鮮明な組織画像による標準画像を⽤いて標準化することで，神経活

動を灰⽩質の層構造と紐づけることができた． 

 局所⿇酔薬の薬理効果に関しては，同⼀の局所⿇酔薬かつ同⼀の濃度といっ

た条件間でサンプルに対応がある場合には，標準化適⽤後に多重⽐較をするこ

とによって統計的評価をすることができた．しかし，異なる種類，濃度の局所

⿇酔薬といった条件間でサンプルに対応がない場合には，サンプル数が⾮常に

少なく，局所⿇酔薬投与前（control）のイメージングデータの空間分布に⼤き

なばらつきがあったため，統計的評価をすることが困難であった． 

 

4.2 今後の課題 

 本研究では，ラット脊髄断⾯画像の解剖学的標準化法の開発を⾏った．特に

⽇齢 4~5 ⽇の幼少ラットを⽤い，脊髄の断⾯は C4 に限定して標準画像を作成
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し，標準化法の識別精度の評価を⾏った．当然，脊髄の位置によって灰⽩質の

内部構造は異なり，また年齢によって脊髄の内部構造は⼤きく変化する．よっ

て，C4 以外の位置のデータや異なる年齢のラットを⽤いたデータを標準化する

場合には，それらの条件に合った標準画像を使⽤する必要がある． 

また，我々は脊髄の横断⾯における外形輪郭線を，画像処理技術を⽤いた⾃

動抽出ではなく⼿動によって抽出した．これは，膜電位イメージングデータに

応⽤する際に膜電位イメージングデータの空間解像度がとても低かったため，

脊髄の外形を⾃動抽出することが困難であったためである．例えば断⾯に対し

て斜め上⽅からカメラで撮影した場合，脊髄の横断⾯と側⾯が画像上に写るが，

解像度が低いため断⾯と側⾯の境界を⾒分けることが困難であるため，いくつ

かのエッジ⾃動抽出技術を適⽤したものの外形の輪郭線の抽出精度は⼿動に遠

く及ばなかった．外形の輪郭線⼿動抽出は⾮常に⼿間がかかる作業であるため，

⾃動化技術を開発することは⾮常に重要であることから，今後は膜電位イメー

ジングデータにおける脊髄断⾯の外形輪郭線⾃動抽出アルゴリズムを開発して

いきたい． 

3.2.7 節の標準化⼿法のベンチマークテストにおいて，外形輪郭線をフーリエ

級数近似で⾏う際に，周期の始点および終点付近ではフーリエ級数近似による

外形輪郭線と実際の外形輪郭線とのずれが⼤きくなりやすく，その付近での⾓
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度依存スケーリングによる補正が⼗分に機能しないことが分かった．そのため，

外形輪郭線の平滑化法を改善する必要がある．閉曲線に必要な周期性および周

期の始点および終点付近のずれを少なくする⽅法の⼀つとして，楕円フーリエ

による近似が考えられる． 

 本研究の標準化法を脳へ適⽤する場合は，中⼼管の代わりの中⼼点として，

脳構造を定めることができる．具体的には，延髄と橋では第四脳室底の正中部

の窪んだ点（the midline of the fourth ventricle floor），中脳では中脳⽔道

（Aqueduct of Sylvius），それよりも吻側の脳（間脳）では第三脳室の腹側正

中部の窪んだ点（the midline of the third ventricle floor）を，それぞれ「中

⼼点」として，脳にも応⽤できるであろう． 

 局所⿇酔薬の薬理効果の評価では，各条件のサンプル数が⾮常に少なかった

ため，サンプルに対応のない条件間で統計的評価を⾏うことが困難であった．

これは，サンプル数を増やすことで解決できる問題である．各条件のサンプル

数を増やす場合，同様の前処理を適⽤し標準化することで，容易にデータの追

加が可能である．今後は，サンプルを追加した上で標準化法を⽤いて解析する

ことで，さらなる局所⿇酔薬の薬理効果の解明を⽬指したい．
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付録１ フーリエ級数の最⼩⼆乗法 

区間[0，2 ]で定義された外形関数  R  について，フーリエ級数， 

   0

1

cos sin
2

p

k i i
i

a
r a i b i  



                  （1） 

最⼩⼆乗法で近似することを考える．  kR  と  kr  の⼆乗平均誤差を 

     
2 2

0 1 0
, , ; , ,k p p k kE a a b b R r d


               （2） 

と定義したとき，  0 0, , ; , ,k p pE a a b b  を最⼩とするようなフーリエ級数のパラ

メータ 0 1, , , pa a a および 0 1, , , pb b b を求める．  0 0, , ; , ,k p pE a a b b  の最⼩値は，

それぞれのパラメータで偏微分した値が 0 になるときに得られる．つまり， 

1

1

0, 0, , 0

0, , 0

o p

p

E E E

a a a

E E

b b

  
  

  

 
 

 




                  （3） 

を満たすような ka および kb を求めればよい． 

準備として， ka および kb を求めるために重要な三⾓関数の公式を以下に⽰す． 

2 2

0 0

( )
cos cos sin sin
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n m
nx mxdx nx mxdx

n m

   
  

         （4） 
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2

0
sin cos 0nx mxdx


                     （5） 

2 2

0 0
sin cos 0nxdx nxdx

 
                     （6） 

はじめに⼆乗誤差が最⼩となる 0a を求める． 
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式（6）より， 
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となる．ゆえに， 
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                   （8） 

となる． 

次に⼆乗平均誤差が最⼩となる  1, ,ka k p  を求める． 
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式（2.5），（2.6），（2.7）を⽤いると， 
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したがって， 
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                   （10） 

となる． 

同様に，⼆乗平均誤差が最⼩となる  1, ,kb k p  を求めると， 
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となり， 
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となる． 
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⼀般的に，外形輪郭のトレースによって得られる  kR  は離散値となるため，フ

ーリエ級数近似における各パラメータの推定は数値積分によって求める必要が

ある．今回，フーリエ級数の各パラメータは外形輪郭をトレースしたデータに

対して台形公式を⽤いることで推定した．台形公式は，フーリエ係数の計算フ

ーリエ係数の計算に対して最良公式であるといわれている．本研究において，

台形公式を⽤いてフーリエ級数の各パラメータを求める場合，外形輪郭のトレ

ースによって外形輪郭上の座標をより多くサンプリングすることで，⾼い精度

での定積分の近似計算をすることができる．ただし，画像データの空間解像度

が⾮常に低い場合，サンプリング可能な外形輪郭上の座標が⾮常に少なくなっ

てしまうため，⼀度，画像データを拡⼤することで空間解像度を上げ，外形輪

郭上の座標のサンプリング数を増やすことが望ましい．
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付録２ Matlab による⾓度依存変換（ADT）のプログラム 

以下に Matlab で作成した⾓度依存変換 ADT のプログラムを掲載する． 

===================================== 

clear all 

  

% 変換するファイル名の読み込み 

FID = fopen（'./VSDI image/filelist.txt'）;  

 

% 変換するファイル数を指定 

FN = 15;                  

 

% 外形輪郭データの読み込み 

for i = 1:FN 

    filename = fgets（FID）; 

    filename = strcat（'./VSDI image/paper/bmp_edge/'，filename，'.bmp'）; 

    [xx，yy（i，:），edge] = cul_rfitagraph（filename）; 

End 

fclose（FID）; 

 

% 外形関数をフーリエ級数で近似 

% Fourier（yy，p，FN） : 外形関数をフーリエ級数で近似する関数 
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 [yy_f，delta_theta] = Fourier（yy，20，FN）; 

 

 

% 外形関数について回転補正をする 

for i = 1:FN 

    for j = 1:62832 

        rotation2（i） = pi_domain（（j - 31415）*0.0001 + yy_theta（i））; 

        yy_f2（i，j） = yy_f（i，rotation2（i））; 

    end 

end 

 

% 標準テンプレートの作成 

yy_mean = mean（yy_f2）; 

 

% ⾓度依存スケーリングパラメータの設定 

for i = 1:FN 

    yy_r（i，:） = yy_f2（i，:） ./ yy_mean ; 

end 

  

% 外形関数のプロット 

subplot（2，2，1）;plot（xx，yy_f）; 

subplot（2，2，2）;plot（xx，yy_f2）; 

subplot（2，2，3）;plot（xx，yy_mean）; 
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subplot（2，2，4）;plot（xx，yy_r）; 

  

% 画像変換⽤の配列を定義する． 

% ⽣データから縦横それぞれ12倍のピクセル数を⽤意する． 

% データ変換に必要な極座標系の原点は⽤意した配列の中⼼とする． 

x_temp = 960; 

y_temp = 1280; 

o_temp = [480，640]; 

  

 FID = fopen（'./VSDI image/filelist.txt'）; 

  

for h = 1:FN 

h 

% IMG_TEMP（x，y，K） : 画像変換⽤の配列 

% K = 1 ~ 11 : 各レイヤー 

%   12 : r 

%   13: θ 

clear IMG_TEMP IMG_TEMP2 

clear IMG_OPE 

  

IMG_TEMP = zeros（x_temp，y_temp，3）; 

IMG_TEMP2 = zeros（x_temp，y_temp，2）; 

  

  

  



付録 
 

94 
 

filename = fgets（FID）; 

filename = strcat（filename，'.bmp'）; 

     

% ⽣画像データを読み込む． 

filename_edge = strcat（'./VSDI image/paper/mat_raw_ma3x3_detrend_n_parameter_zoom/'，

filename）; 

filename_edge 

filename_edge = strrep（filename_edge，'bmp'，'mat'）; 

load（filename_edge）; 

IMG_RAW2 = o_data;    % 

  

  

filename_edge = strcat（'./VSDI image/paper/bmp_edge/'，filename）; 

  

% ⽣画像データの極座標系の原点座標を読み込む 

IMG = imread（filename_edge，'bmp'）;      

[x，y，z] = size（IMG）;    

IMG_OPE = double（IMG）; 

  

% エッジ画像の座標を保存する． 

% red : エッジの座標 
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% green : 基準点となる座標  

% blue : r-θ座標系の原点となる座標 

for i = 1:x 

    for j = 1:y 

        if IMG_OPE（i，j，3） > 200 

            blue = [i，j]; 

        end 

    end 

end 

  

% 画像変換の主要部 

  

for i = 1 : x_temp 

    for j = 1 : y_temp 

        % 変換⽤配列のrとθを定義する． 

        % ピクセル数を10*10倍しているので，rは1/10倍する． 

        %IMG_TEMP（i，j，4） = 0.1 * sqrt（（o_temp（1）-i）^2+（j-o_temp（2））^2）; 

        IMG_TEMP2（i，j，1） = sqrt（（o_temp（1）-i）^2+（j-o_temp（2））^2）;       

        IMG_TEMP2（i，j，2） = atan2（o_temp（1）-i，j-o_temp（2））; 

         

        % 変換⽤配列のrとθに変換係数を乗算する． 

        theta_temp = IMG_TEMP2（i，j，2）;      

        %theta_temp2 = pi_domain（theta_temp）;          
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% pi_domain : θを定義域内（-π<θ<π）に収まるように変換し， 

% そのθに対応する配列番号を返す関数． 

        rr_temp = yy_r（h，pi_domain（theta_temp-2*delta_theta（h）））*IMG_TEMP2

（i，j，1）;   

         

        xx_temp = rr_temp * sin（theta_temp+yy_theta（h））; 

        yy_temp = rr_temp * cos（theta_temp+yy_theta（h））; 

         

        xx_temp = - xx_temp + blue（1）;     

        yy_temp = yy_temp + blue（2）;     

         

         

        %ニアレストネイバー補間 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

%  if xx_temp >= 1 && xx_temp <= x_temp && yy_temp >= 1 && yy_temp <= y_temp 

%             for k = 1:12 

%                 IMG_TEMP（i，j，k） = IMG_RAW2（round（xx_temp），round（yy_temp），

k）; 

%             end 

%         end 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

         

         

%バイリニア補間 
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%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%  

if xx_temp >= 1 && xx_temp <= x_temp && yy_temp >= 1 && yy_temp <= y_temp 

           dx = xx_temp - floor（xx_temp）; 

           dy = yy_temp - floor（yy_temp）; 

           for k = 1:3 

               A = IMG_RAW2（floor（xx_temp），floor（yy_temp），k） * （1-dy） + 

IMG_RAW2（floor（xx_temp），ceil（yy_temp），k） * dy; 

               B = IMG_RAW2（ceil（xx_temp），floor（yy_temp），k） * （1-dy） + IMG_RAW2

（ceil（xx_temp），ceil（yy_temp），k） * dy; 

               IMG_TEMP（i，j，k） = A* （1-dx） + B* dx; 

          end         

        end 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%    

end 

end 

  

% 変換した画像の配列を定義する 

%IMG_NEW = zeros（x_temp，y_temp，3）; 

%for i = 1:3 

%    IMG_NEW（:，:，i） = IMG_TEMP（:，:，i）; 

%end 

  

% 内部データをdouble型からuint8型に変換する． 

%IMG_NEW = uint8（IMG_NEW）; 
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%figure; 

%imshow（IMG_NEW）; 

  

%filename_trans = strcat（'./bmp/graymat/'，filename，'_trans.bmp'）; 

%imwrite（IMG_NEW，filename_trans，'BMP'）; 

    pm = IMG_TEMP（:，:，1:3）; 

    filename3 = strcat（'./VSDI 

image/paper/mat_raw_ma3x3_detrend_n_parameter_zoom_trans/'，filename）; 

    filename3 = strrep（filename3，'bmp'，'mat'）; 

    filename3 

    save（filename3，'pm'）; 

   

end 

  

fclose（FID）; 

 

========================================================== 


