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細胞は分裂周期や細胞周囲の環境に応答し、様々な微細構造を取る。これらの細

胞構造は F-アクチンと呼ばれる細胞骨格タンパク質によって主に決定される。ラ

メリポディアは、細胞移動に関与するアクチン依存性細胞内構造の 1 つであり、

主に Wiskott-Aldrich 症候群タンパク質（WASP）ファミリーのバープロリン相

同タンパク質 2（WAVE2）と膜リモデリング I-BAR ドメインタンパク質 IRSp53

によって生成される。接着斑は、ビンキュリンタンパク質を含み、ラメリポディ

アの形成と細胞移動を促進する別のアクチンベースの構造である。対照的に、微

小管はアクチンとは異なる制御機構を持つことが知られているので、細胞内機序

において F-アクチンとの協調は、ビンキュリン、IRSp53、WAVE2 などと比べ

ると弱いと考えられる。従来研究では細胞内のタンパク質の局在は、蛍光タンパ

ク質によるタグ付けを利用した免疫蛍光染色法によって観察されており、機械学

習を用いた細胞内タンパク質局在の分析はなされていない。本研究では、細胞骨

格タンパク質の局在情報を元にほかのタンパク質の局在推定を行うために、畳み

込みニューラルネットワーク(CNN)を用いた。WAVE2、IRSp53、ビンキュリ

ン、および微小管とペアになった F-アクチンの画像を使用して CNN の学習を行

い、局在推定を試みた。生成された WAVE2、IRSp53、およびビンキュリンの画

像は、実際の画像と非常によく似ていたが、対照的に、F-アクチン画像から生成

された微小管画像は、微小管の特徴である中央体からの放射状の局在パターンを

生成できていなかった。これは、F-アクチンの顕微鏡画像がアクチン関連タンパ

ク質の局在に対してより多くの情報を提供することを示唆している。まとめる

と、この研究 CNN による画像変換が、機能的に関連するタンパク質の局在を予

測できることを示唆しており、この研究を応用することで未知のタンパク質間の

相関関係の解明等に寄与できると考えられる。 
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序論 

 

近年様々な研究分野において機械学習を用いた解析がなされている[1]。機械学習とは

データ群をもとに機械、例えばコンピューターなどが自動的に学習を行い、それらデータ群の

中に潜むルールやパターンを解明する手法のことである。この機械学習における代表的な指標

としてディープラーニング(深層学習)が挙げられる。機械学習は大まかに教師あり学習、教師

なし学習、強化学習の三種類に分類される。教師あり学習とは、あらかじめ正解・不正解のラ

ベル付けが行われたデータ群を用いて学習を行うことで、正解データ群と不正解データ群の分

類を試みる手法のことである。適用例としては犬の画像と猫の画像を用いた二値分類問題や株

価予測における上昇トレンドの予測などの回帰問題に用いられている。対照的に教師なし学習

はラベル付けが行われていないデータ群を用いた学習を行う。これによりデータ自体の特徴を

明らかにするのが目的である。この手法はクラスタリングと呼ばれるグループ分けに用いられ

ることや、工場の生産等における異常検知において用いられている。強化学習はある目的が与

えられ、目的に対する最終的な成果を最大化するために試行錯誤し最適化を繰り返していく学

習方法である。これは自動運転などの分野や AlphaGo などのゲーム AI に用いられている。 

バイオサイエンスにおける研究においても、様々な機械学習応用がなされている。例

えば細胞画像の分類等への適用が挙げられる[1-3]。明視野細胞画像データセットを用いた機械

学習によるマウス細胞とヒト細胞及びそれらの耐放射線細胞と親細胞の判別を行って研究や

[4]、 抗がん剤であるパクリタキセルで処理された乳がん細胞と未処理の乳がん細胞の判別な

どが機械学習によって行われた[5]。 また、連続する細胞画像を用いた学習によって、細胞自

体が将来的にどの方向に移動するかを予測する方向予測などの研究もおこなわれている [6]。 

これらの研究結果は、機械学習を用いることで、機械学習モデルが細胞画像から細胞特性に関

連する優位な情報を抽出し、何らかの予測を行えることを示している。また、機械学習は細胞

画像を基にした細胞種の分類だけでなく、タンパク質の局在化予測にも適用されている。 例

えばインシリコラベリングとして知られる方法では、明視野細胞画像及び特定のマーカータン

パク質の染色画像の画像ペアを用いた機械学習により、推定染色画像を生成して、核、神経細

胞、生細胞を自動的にラベリングすることが試みられた[7]。 また、明視野細胞画像からのゴ

ルジ体や小胞体などの細胞内小器官の自動セグメンテーションなどの研究もなされている[8]。  

機械学習がバイオ分野にもたらすものとして望まれているものは、医療分野での貢献

である。例えば組織切片や採取した細胞サンプルを元にした解析、また MRI の画像を元にし

た診断などで医療従事者の診断を補助するような仕組みが望ましい。実際の応用に近い研究の

例として、モデル神経疾患細胞が治療薬に応答する際の細胞形態変化に注目し、細胞集団の中

から薬剤に応答した細胞だけを AI を用いて自動的に判別する in silico FOCUS がある[45]。こ

の技術を用いることで、通常の診断では困難であった治療薬の効果、つまり病気のモデル細胞
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が正常な形の細胞に変化する度合を高感度かつ安定的に評価することができ、この技術を元に

従来よりもより効率の高い疾患治療薬の探索ができるようになった。その他にも、すでに分化

した細胞を、iPS 細胞などの未分化細胞を介さずに別の種類の細胞へと変換するダイレクトリ

プログラミングを誘導する因子を機械学習を用いて特定する研究がなされている[46]。この研

究で皮膚由来の細胞から脳や心臓、腸などの細胞へと直接変換できる因子の予測に成功元細胞

や標的細胞に関わる生体分子のマルチオミクスデータや細胞間の系統関係情報を機械学習アル

ゴリズムで統合することにより、ダイレクトリプログラミングを誘導する転写因子を高精度に

予測することにも成功した。これにより通常実験ではコストや時間の面で困難であった転写因

子の予測を短時間低コストで行えるようになったことと将来的な再生医療等の応用が期待でき

る。これらの研究のように、機械学習の膨大なデータの処理能力や自動化等の特性を活かし今

後の研究における更なる応用が望まれている。 

 教師なし学習の手法の一つに敵対的生成ネットワーク（Generative Adversarial 

Network, GAN）がある。GAN は画像生成の方法の 1 つである。GAN の主な特徴としてあげ

られるのが generator と discriminator 二つのモデルを内部に有することである。Generator

に対してランダムノイズ z を与えることで、generator はひとまず目的の画像に近いような画

像 g-img を生成する。Discriminator に対しては本物の正解画像 r-img と generator によって

生成された g-img を与え、どちらが本物の画像 r-img であるかを予測するような二値分類タス

クを与える。学習が進むごとに generator は discriminator をだませるような画像を作れるよ

うに精度が向上していき、対照的に discriminator は g-img を見破れるように精度が向上して

いく。このように二つのモデルを’敵対’させることでお互いの精度を向上させ、最終的に学習

を終えた generator を用いることで目的画像の自動生成を試みる[9] 。GAN を用いた研究とし

て、実際には存在しない人間の顔や部屋の画像を、ランダムノイズを入力として生成すること

に成功している[10]。 

GAN を利用した手法の一つに pix2pix が挙げられる[11]。pix2pix はなんらかの相関関

係を持つ画像ペアを用いた学習を行い、最終的に一方の画像からもう一方の画像の生成を試み

る。Pix2pix においてはランダムノイズ z の代わりに入力画像を用いる。これまでの研究で、

pix2pix は航空画像からの地図画像生成、白黒画像からのカラー画像生成、MRI のような医学

画像から臓器箇所のラベリングなど、さまざまな種類のペア画像の生成に成功している。 

 細胞生物学における pix2pix を利用した研究の一つに、明視野細胞画像に対する細胞膜

と核の自動ラベリングがある[12]。 この研究におけるラベリングは、膜と核の領域のアノテー

ション画像及び実際の細胞画像のペアを使用してモデルをトレーニングすることで実現され

た。また、細胞核に対する generator と核に対する generator をそれぞれ別個のものを用いる

ことで、さらに精度が向上することが発見された。このように従来の細胞研究における

pix2pix 利用は細胞画像に対するラベリングなどに留まっており、細胞内に存在するタンパク

質に焦点を当てた応用はなされていない。 
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 細胞は、F-アクチンを含む細胞骨格を変化させることにより、有糸分裂周期、周囲の

環境、およびその他のさまざまな状況に基づいて形状を変化させる[13、14]。細胞内では、F-ア

クチンはさらに高次の構成に組み立てられ、環境に応答した細胞構造の形成を行う。これの構

成は主に、Cdc42、RhoA、Rac1 などの Rho ファミリーの低分子量 GTP アーゼによって決定

される[15、16]。例えば、Rac1 は WAVE2 を介して F-アクチンの分岐を誘導する[17-21]。 Rac1

の活性化は、Sra1 / PIR121、WAVE2、Nap1、Abi1 / 2、および HSPC300 / BRICK からな

る調節複合体の WAVE2 のコンフォメーション変化を誘発し、枝分かれ F-アクチン内の

Arp2/3 複合体の活性化をもたらす[22 -25]（図 2A）枝分かれ上の F-アクチン重合によって細胞

膜が押され、ラメリポディアと呼ばれる扇形の細胞構造が形成される。ラメリポディアは、癌

細胞の浸潤や転移の際に形成され、移動などの細胞運動に不可欠な構造の 1 つと見なされてい

る[28、29]。 IRSp53 は、WAVE2 [24、26]を介して、このラメリポディアの形成に関与している。

その他にも細胞が基底部分と接着する際には、接着斑と呼ばれる細胞構造が形成される。ビン

キュリンと呼ばれるタンパク質は接着斑にあるタンパク質であり、F-アクチンに接続すること

でメカノトランスダクションに関与していると言われている  [27]。細胞の形態が変化するほか

の例として細胞分裂があるが、アクチンとは異なる制御機構を持つことが知られているので、

細胞内機序において F-アクチンとの協調は、ビンキュリン、IRSp53、WAVE2 などと比べる

と薄いと考えられる。 

この研究では、細胞構造を示す画像である F-アクチンの染色画像を入力画像とし、

WAVE2、IRSp53、ビンキュリン、及び微小管の特定タンパク質局在予測を試みた。予測のた

めに pix2pix モデルを用い、F-アクチン並びに予測したいタンパク質の染色画像ペアとしてモ

デルに与え学習を行った。この学習を行うことで、pix2pix は F-アクチン染色画像と特定タン

パク質染色画像の相関関係を学び、入力である F-アクチン染色画像を元に特定タンパク質の

染色画像を出力する画像変換が可能になり、生成された画像を元に局在予測が可能となる。本

研究における学習の結果、与えられた画像ペアを元にトレーニングされた pix2pix モデルは、

F-アクチンの染色画像を入力することで、ラメリポディア関連タンパク質である WAVE2 と

IRSp53 の染色画像の生成に成功した。また、生成された WAVE2 染色画像においては、ラメ

リポディアのみではなく細胞間接着に対する予測も同様に可能であった。また、生成された画

像と実際の画像を比較したところ、細胞構造の種類ごとに生成の精度が異なることが判明し

た。ラメリポディア以外にも、接着斑と呼ばれる細胞構造に局在するタンパク質ビンキュリン

に対しても予測が可能であった。対照的に、F-アクチンと微小管の染色画像ペアを用いた学習

を行った場合には、pix2pix は F-アクチン染色画像から微小管の染色画像を正確に生成するこ

とができなかった。これは、F-アクチンと WAVE2、IRSp53 及びビンキュリンとの相関関係

に比べ、F-アクチンと微小管の細胞内機序における相関関係が低いためであると考える。これ

らのことから、pix2pix を用いた画像変換による細胞内タンパク質局在予測は、二つのタンパ

ク質同士が細胞内で機能的に関連している場合において、タンパク質の染色画像を高い精度で
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生成し局在予測をすることができることを示しており、対照的に細胞内における機能的な関連

が薄い場合は局在予測が困難であることを示している。 

  



 8 

材料と方法 

 

細胞培養 

Plat-E、Swiss 3T3、および U251 細胞は、10％ウシ胎児血清（FCS）およびペニシ

リン-ストレプトマイシン（PS）を添加したダルベッコ改変イーグル培地（DMEM）

（Nacalai Tesque、08459-64）を用い、5％CO2 インキュベーター(37℃)内で培養を行った。

Plat-E、Swiss 3T3、および A549 細胞は、それぞれ 4、3、および 2 日ごとに継代した。 

 

レトロウイルスを介した遺伝子導入 

Swiss3T3 細胞に pMX-Myc-Rac1-CA ベクターをトランスフェクトした [18] 。まず、

Plat-E 細胞を 10％FCS/PS を含む DMEM の 12 ウェルプレートで一晩培養した。トランスフ

ェクションには、1.6μg のベクターを含む 100μL の Opti-MEM と 1μL の 293 フェクチン

トランスフェクション試薬（Thermo Fisher）を含む 100μL の Opti-MEM を混合し、室温で

20 分間複合体を形成させた後、 0.8ml の培地で Plat-E 細胞に添加した [50] 。 48 時間後、培養

上清を 0.22μm フィルターを使用してろ過し、8μg/mL の濃度のポリブレンを含む 1.2ml 培

地で細胞に添加した。 24 時間後、培地を 10％FCS/PS を含む新しい DMEM に交換した。さ

らに 24 時間後、細胞をカバースリップ（マツナミ）を含む 24 ウェルプレートに再播種し、

さらに 48 時間培養した。 

GFP-IRSp53 を発現する IRSp53 ノックアウト U251 細胞株は、CRISPR/Cas9 を介

したゲノム編集を使用して確立した。 IRSp53（CCATGGCGATGAAGTTCCGG）の 2 番目

のエクソン（29 番目のアミノ酸残基）をターゲットとするガイド RNA は、サーバー

http://crispr.mit.edu [41]を使用して設計され、pX330 ベクターに挿入した。 これは細胞にト

ランスフェクトされてからクローン化された [42] 。 GFP-IRSp53 および lifeact-mCherry の発

現は、上記のようにレトロウイルスを使用して実行され、次に、蛍光活性化セルソーターを使

用してクローンが単離された。 

 

Swiss3T3 および U251 細胞の免疫蛍光染色 

細胞を PBS 中の 4％パラホルムアルデヒドで室温で 20 分間固定した。続いて、細胞

を、穏やかに振とうしながら、室温で２０分間、ＰＢＳ中の０．５％トリトンＸ－１００で透

過性にした。次に、細胞を PBS 中の 0.1％Triton X-100（PBS-T）で洗浄した。その後 3％ウ

シ血清アルブミンと 10％ヤギ血清を含む PBS を加え、穏やかに振とうしながら 1 時間細胞を

ブロッキングした。次に、細胞を PBS-T で洗浄した。一次抗体、ウサギ抗 WAVE2 抗体

（Cell Signaling、＃3659S）、マウス抗ビンキュリン（SIGMA、V 9131）、およびマウス抗

アルファチューブリン（SIGMA、クローン DM1A）を 100、200、および希釈した。ブロッ

http://crispr.mit.edu/
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キング溶液中でそれぞれ 500 倍、穏やかに振とうしながら 1 時間インキュベートした後、

PBS-T で 3 回洗浄した。二次抗体である AlexaFluor488-ヤギ抗ウサギまたはマウス IgG 抗体

（高度に交差吸収、Thermo Fisher）は 400 倍に希釈され、F-アクチン検出用のローダミン-

ファロイジン（Thermo Fisher）はブロッキング溶液で 1,000 倍に希釈し用いて、暗所で穏や

かに振とうしながら 1 時間インキュベートした。次に、細胞を PBS-T で洗浄し、Prolong 

Diamond Antifade Mountant with DAPI（Thermo Fisher）を使用してスライドガラスにマウ

ントし、室温で一晩固化させた後、4℃で保存した。Swiss3T3 細胞は、W-View Gemini

（Hamamatsu Photonics）を備えた IX81 蛍光顕微鏡（OLYMPUS）を使用して観察した。 

U251 細胞は、FV1000 共焦点顕微鏡（オリンパス）を使用して観察した。 

 

 

Conditional GAN 

本研究の目的は、F-アクチンに基づいて WAVE2 の条件付き分布を決定することであ

った。 pix2pix 条件付き GAN [12] を使用することで、パッチ弁別器は画像のマルコフ性を敵対

的損失として捉え、変換された画像が高い空間周波数を維持できるようにした。この敵対的学

習の公式は以下に示す。 

ここで、generator G は F-アクチン x の画像を WAVE2 画像 y に変換した。これは以

下に示す式のように、識別器 D が抗体染色によって「実際の」WAVE2 画像と区別できない

F-アクチンの画像を変換するようにトレーニングされている。 

ℒ𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) = 𝔼𝑥,𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥,𝑦)[log 𝐷(𝑥, 𝑦)] 

              + 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥),𝑧~𝑝𝑧(𝑧)[log (1 − 𝐷(𝑥, 𝐺(𝑥, 𝑧))]. 
(2) 

敵対的損失に加えて、「偽の」WAVE2 画像と「本物の」WAVE2 画像の類似性であ

る条件付き損失が次のように導入された。 

ℒ𝐿1(𝐺) = 𝔼𝑥,𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥,𝑦),𝑧~𝑝𝑧(𝑧)[‖𝑦 − 𝐺(𝑥, 𝑧)‖1], (3) 

この式における z はランダムノイズを示す。 

本研究では主にこのフレームワークに従い、generator と discriminator のネットワー

クを拡張した。 本研究では、不確実性の推定のために、generator をベイジアン U-Net[31]に

置き換えた。 スペクトル正規化[43]は、最適化を安定させるためにパッチ弁別器に適用され

た。 推論フェーズでは、予測分布は次のように表される。 

𝜇[𝑦] = 𝔼𝑧~𝑝𝑧
𝐺(𝑥, 𝑧),  𝑣𝑎𝑟[𝑦] = 𝔼𝑧~𝑝𝑧

(𝐺(𝑥, 𝑧) − �̂�),  (4) 

�̂� = arg min
𝐺

max
𝐷

 ℒ𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) + 𝜆 ℒ𝐿1(𝐺), (1) 
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ここで、μと var は、それぞれ平均と分散を示している。 

WAVE2 および F-アクチン画像は 256×256 ピクセルにダウンスケールされ、[1-99]

パーセンタイルの強度が[-1、1]にマッピングされるように正規化された。 データ拡張は、画

像サイズの[-10、+ 10]％の変換、[-10、+ 10]°の回転、[-10、+ 10]％のスケール、せん断

変換などの空間変換に基づいて適用された。 せん断角が[-π/16、+π/ 16] rad で、水平方向

と垂直方向に反転された。 カーネルサイズは 4 ピクセル、つまり約 1.9μm2 であった。 各ネ

ットワークの詳細やトレーニング方法など、使用されたコードは https://github.com/yuta-

hi/bayesian_unet で入手できる。 

 

Estimation error 

画像生成結果は、MAE と SSIM に基づいて評価された。 MAE は、各ピクセルの輝

度値の絶対誤差を示し、次のように表される。 

MAE(𝑓𝑖 , 𝑦𝑖) =  
1

𝑛
∑|𝑓𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑛

𝑘−1

, (5) 

ここで、fi と yi は、それぞれ真の値と予測値を示す。 

SSIM は、明るさ、コントラスト、構造の観点から、周囲のピクセルの平均、分散、

共分散の類似性を示す。 個々のピクセルだけでなく、周囲のピクセルとの相関関係を組み込

んだ指標となっている。 SSIM は次のように表される。 

SSIM(x, y) =  
(2µ𝑥µ𝑦 + 𝐶1)(2𝜎𝑥𝑦 + 𝐶2)

(µ𝑥
2 + µ𝑦

2 + 𝐶1)(𝜎𝑥
2 + 𝜎𝑦

2 + 𝐶2)
, (6) 

ここで、x と y はそれぞれ ground truth (WAVE2）と予測画像、µ は平均ピクセル値、σ は

ピクセル値の標準偏差、σxy は x と y の間の共分散、C1 =（0.01×L2） ）、C2 =

（0.03×L2）、L は画像の動的範囲である[44]。 この研究では、8 ビット画像を使用した。 し

たがって、L=255 である 

ラメリポディア領域は、Labelme [36]（https://github.com/wkentaro/labelme）を使

用して SSIM 計算用に手動で注釈を付け、ラメリポディアで SSIM 値を抽出した。 
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結果 

 

Swiss3T3 細胞における F-アクチン並びに WAVE2 染色画像の取得 

 Pix2pix を用いた細胞内タンパク質局在予測のために、swiss3T3 細胞に対する顕微鏡

を用いた細胞画像取得を行った。ラメリポディアの形成は Rac1 の活性化により誘導されるた

め[30]、構成的に活性な Rac1 変異体を swiss3T3 細胞に導入して、ラメリポディアの形成を誘

導した。PFA を用いて細胞を化学固定した後、細胞をファロイジンと WAVE2 抗体で染色

し、それぞれ F-アクチンと WAVE2 を可視化したサンプルを作成した。その後サンプルを顕

微鏡を用いて撮影することで細胞の染色画像を取得した（図１）。図に示されているように、

F-アクチン染色画像において、rac1 の過剰発現によって形成誘導されたラメリポディア構造

が形成されている細胞のエッジ部分の箇所と、WAVE2 染色画像において WAVE2 が局在して

いる箇所が一致していることがわかる。このことからラメリポディア構造形成箇所において、

F-アクチン-WAVE2 間において局在が相関していると考えられ、pix2pix による F-アクチン染

色画像からの WAVE2 予測は可能であると考えた。同様の手法で F-アクチン並びに WAVE2

の染色画像を 722 ペア撮影し取得した。 
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図 1. Swiss3T3 細胞における F-アクチン染色画像と WAVE2 染色画像 

  

（A）Rac1 の活性型を発現する Swiss3T3 細胞における F-アクチンの染色画像。F-アクチン

はローダミン-ファロイジンによって染色された。 ラメリポディアは、細胞の端に形成された

扇形の構造である。  

（B）Rac1 の活性型を発現する Swiss3T3 細胞における WAVE2 の染色画像。  

 

  

A B 



 13 

Pix2pix によるエポック数毎の画像生成推移 

Pix2pix による細胞骨格タンパク質 F-アクチンの染色画像を用いた細胞内タンパク質

局在の予測を行った。前述の細胞データセット 772 ペアを用い、データ全体を４つのサブセッ

トに分割した 4 分割交差検定によってモデルの評価を行った。 各サブセットにおいて、トレ

ーニングセットは 579 枚の画像で構成され、そのうち 15％を検証セットとして用い、残りの

193 枚の画像はテストセットとして用いた。学習におけるのエポック数、つまり学習自体の反

復回数は 200,000 回であり、反復回数が増えるにつれて、生成された WAVE2 画像と実際に

顕微鏡によって取得された WAVE2 染色画像の類似性が高まっていった（図 2D）。しかし画

像の類似性自体は 100,000 回程度で向上が頭打ちとなった。 最終的に生成された WAVE2 の

染色画像は、抗体染色によって得られたものに近い画像であった。 
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図 2. Swiss3T3 細胞におけるラメリポディアと WAVE2 の局在 

  

（A）膜状仮足での F-アクチンの構成と WAVE2 の局在の概略図。Rac1 が活性化されると、

タンパク質複合体の WAVE2 が活性化され、分岐 F-アクチン形成のための Arp2/3 複合体が

活性化される。 IRSp53 は、細胞膜での Rac1 による活性化のために WAVE2 と協調する。  

（B）Rac1 の活性型を発現する Swiss3T3 細胞における F-アクチンの入力画像。 F-アクチン

はローダミン-ファロイジンによって染色された。 ラメリポディアは、細胞の端に形成された

扇形の構造である。  

（C）B と共に免疫蛍光染色された実際の WAVE2 画像であり、WAVE2 がラメリポディアの

端に蓄積していることを示している。  

（D）WAVE2 画像生成のエポックごとの進捗状況。 画像は 2,500 回の反復（1 エポック）ご

とに表示されており、 反復回数は画像に示されている。 画像の生成は、機能のないグレー画

像から始まる。 

各画像のスケールバーは 10μm である。 
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Pix2pix による F-アクチン染色画像からの WAVE2 染色画像の生成 

実際に pix2pix モデルによって生成された WAVE2 染色画像の例を図 3 に示す。生成

画像を見ると WAVE2 の局在は細胞の端ではっきりと生成されており、ラメリポディア形成箇

所への顕著な局在を示している（図 3A-C）。また、ラメリポディアのサイズに関係なく、

pix2pix モデルは WAVE2 の局在を予測していることがわかった（図 3A-C）。 また、先行研

究により WAVE2 はラメリポディアだけでなく、ラメリポディアのマイクロスパイクと呼ばれ

る突起状の構造や糸状仮足の先端などの F-アクチンの他の細胞内構造にも局在しているが

（図 3A）[32、33]、 pix2pix モデルは、図 2A の破線の四角で示されているように、ラメリポデ

ィアのマイクロスパイク構造での WAVE2 の局在も予測できていることがわかった。加えて、

WAVE2 は細胞間接着においても機能を果たし、その箇所に局在することが分かっている[34、

35]。 Ground truth 画像において 2 つの細胞は互いに接触しており、細胞間接着構造の形成箇

所に WAVE2 が局在していたが（図 3D）、 この WAVE2 の局在も生成画像における細胞間

接触の間で大まかな予測がなされていた。（図 3D）。これらは各細胞画像において確認され

ており、pix2pix による全体的な WAVE2 局在の予測結果は、抗体染色によって検出された実

際の WAVE2 局在と非常に類似しているように見えた。これらの結果をまとめると、これらの

事実は、pix2pix がラメリポディアだけでなく、F-アクチン画像から他の細胞構造においても

WAVE2 の局在を予測できることを示唆している。 

図 3A-D で示した Absolute error のヒートマップは、各ピクセルにおける生成された

WAVE2 染色画像と実際の WAVE2 染色画像の輝度の絶対値の差を示している。細胞のエッジ

におけるラメリポディア部分においてはバックグラウンドよりも値が大きかったことが分かっ

た。次に不確実性（Uncertainty）を用いた評価を行った。この指標は予測結果の堅牢性に基

づいており、 ネットワーク層のモンテカルロドロップアウトと組み合わせた U-net アーキテ

クチャに基づき、ベイズ畳み込みニューラルネットワーク（ベイジアン CNN）を使用して正

常に推定された[31]。 ネットワーク層をドロップアウト（脱落）することにより、推論ごとに

異なる出力が発生するが、発生確率の高い結果に関しては不確実性が低くなる。つまり画像生

成段階において一部の情報を脱落させても、同じ結果が出力されやすいかどうかを見た指標で

ある。WAVE2 局在の予測における不確実性は、ラメリポディアにおいて高い結果となり、バ

ックグラウンドにおいて低い結果となった（図 3A-D）。 

 実際の WAVE2 画像と生成画像の類似性にもかかわらず、エラーは WAVE2 局在箇所

のピクセルでより高かった。バックグラウンドよりも WAVE2 局在箇所のピクセルで絶対誤差

及び不確実性が高かったことから、WAVE2 局在箇所の強度がピクセル解像度によって予測さ

れているものではないと考えられた。 その代わりに予測はより定性的なものであり、生成画

像の WAVE2 局在は入力に用いた F-アクチンのテクスチャーを反映しているものであると考

えた。  
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図 3. Swiss3T3 細胞における F-アクチンからの WAVE2 画像の生成 

 

（A）F-アクチン画像からの pix2pix による WAVE2 画像の生成結果。細胞は F-アクチンにつ

いてはファロイジンで染色され、固定および透過処理後に WAVE2 抗体で染色された。入力画

像（F-アクチン画像）、出力画像（生成された WAVE2 画像）、ground truth 画像（WAVE2

免疫染色画像）、絶対誤差画像、および不確実性画像を示した。ラメリポディアのマイクロス

パイクは破線の四角でマークされ、ラメリポディアの外側の突起は実線の四角でマークされて

います。絶対誤差は、各ピクセルにおける輝度値の差を表す。画像生成の不確実性は、畳み込

みニューラルネットワークのさまざまな「ドロップアウト」に基づく生成結果の変動、つまり

各ピクセルでの生成のロバストさを表す。絶対誤差と不確実性の値が高くなると、ヒートマッ

プの色は赤に近くなる。F-アクチン、WAVE2（generated）、および WAVE2（ground 

truth）の合成された画像も示した。 

（B、C）様々なサイズのラメリポディアを持つ細胞の WAVE2 画像の生成。 

（D）長方形でマークされた細胞間接着を形成した細胞の WAVE2 画像の生成。 
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MAE 並びに MS-SSIM を用いた pix2pix 生成画像の評価 

 次に、画像生成結果の評価を行った。性能評価には平均絶対誤差(Mean Absolute 

Error, MAE)、不確実性(Uncertainty)並びにマルチスケール構造類似性(MS-SSIM)を用い

た。MAE は、2 画像間におけるピクセル値の絶対値の差の平均である。 したがって、MAE

が小さいほど、2 つの画像の類似性が高いことを示している。 MS-SSIM は、ピクセル値の分

散に基づいた指標である。画像内における小領域ごとの共分散を計算し最終的に画像全体の平

均値を計算する。したがって、SSIM が高いほど、人間によって知覚される画像の品質の類似

性が高いことを示している。 生成された WAVE2 染色画像と実際の WAVE2 染色画像との

MAE を計算すると、二画像間の MAE の値は、実際の F-アクチン染色画像と実際の WAVE2

染色画像間の MAE より低い値となった。また、同様に生成された WAVE2 染色画像と実際の

WAVE2 染色画像の間の SSIM は、実際の F-アクチン染色画像と実際の WAVE2 染色画像の

間よりも高く、pix2pix モデルによる画像変換を通じてより良い表現である WAVE2 染色画像

に近い画像へと変換されたことが分かった。（図 4A および B）。 
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図 4.pix2pix による WAVE2 生成画像の評価 

 

（A）生成された WAVE2 画像と実際の WAVE2 画像間、および F-アクチンと実際の WAVE2

の画像間の平均絶対誤差（MAE）の箱ひげ図。定量化は 4 分割交差検定を使用してすべての

画像に対して実行した（n = 772）。平均値は下部に示す。  

（B）生成された WAVE2 画像と実際の WAVE2 画像間、および F-アクチンと実際の WAVE2

の画像間のマルチスケール構造類似性指標（MS-SSIM）の箱ひげ図。定量化は、4 分割交差

検定を使用してすべての画像に対して実行された（n = 772）。データポイントは、A-D で生

成された画像の MS-SSIM 値を表す。平均値は下部に示した。 

A、B において、黄色、赤、青、および緑の円は、それぞれ図 3A〜D の画像の値を示す。  

 

  

A B 
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Pix2pix による生成画像における細胞構造領域ごとの SSIM の比較 

次に、pix2pix モデルが細胞構造情報を元に細胞内の WAVE2 局在を予測する際に、ピ

クセルレベルと画像レベル全体の中間である、細胞内レベルでの WAVE2 局在、つまり細胞構

造の種類ごとに WAVE2 局在予測精度に差異が生じるかを調査した。SSIM マップと呼ばれる

小領域の SSIM を表示したものを生成するために、11×11 ピクセルウィンドウごとに SSIM

が計算した。計算結果の一例として、図 3C に対応する代表的な分析を図 2G に示した。次

に、実際の WAVE2 の画像（図 5A）に Labelme [36]を使用して手動でアノテーションを行

い、各細胞構造ごとの領域を指定した（図 5B）。比較のためにアノテーションした領域はラ

メリポディア領域、細胞間接着領域、並びに特定の細胞構造が存在しない領域である。これに

より、画像の一部がポリゴンで囲まれ、領域情報が JSON ファイル形式で保存された。この

JSON ファイルの情報を元に、SSIM マップの特定領域の平均 SSIM を計算し比較した。 

WAVE2 が局在している箇所で、手動でアノテーションを付けたラメリポディアおよび細胞間

接着の SSIM を、他の細胞領域の SSIM と比較したところ、ラメリポディアおよび細胞間接着

部位の平均 SSIM は、非ラメリポディア領域の平均 SSIM よりも高かった（図 5C）。この結

果は GAN が細胞構造情報を元に意味のある WAVE2 局在予測に基づいて画像を生成したこと

を示唆した。また、ラメリポディア構造と細胞間接着の比較においては、ラメリポディア領域

の SSIM の値が高く、pix2pix は入力情報と強く相関するものに対して、より良い精度の予測

をすることができると考えた。 
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図 5. WAVE２染色画像生成における各細胞構造ごとの SSIM 比較 

 

（A） Rac1 の活性型を発現する Swiss3T3 細胞における F-アクチンの染色画像。F-アクチン

はローダミン-ファロイジンによって染色された。 

(B) A の画像に対応する代表的な SSIM マップ。各 11×11 ピクセルウィンドウでの構造的類

似性を示している。ラメリポディアの領域は多角形でマークされている。 

（H）1,926 ペアのラメリポディア、細胞間接着、およびその他の細胞領域からの SSIM 値の

箱ひげ図。統計的有意性は、2 標本の等分散両側スチューデントの t 検定によって p<0.05 で

示された。 
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Pix2pix による F-アクチン染色画像並びに WAVE2 染色画像からの IRSp53 染色画像生成 

 Pix2pix によるタンパク質局在予測が他のタンパク質に対しても応用できるかを調査す

るために、神経膠腫 U251 細胞と WAVE2 の別のレギュレーターである IRSp53 を使用して

pix2pix モデルをトレーニングした[24、26]。 IRSp53 ノックアウト U251 細胞を調製し、GFP-

IRSp53 の安定した発現により IRSp53 の発現を回復させた。次に、細胞を mCherry でタグ付

けされた lifeact（lifeact-mCherry）でさらに安定して標識し、F-アクチンを可視化した[37]。

これらの U251 細胞を血清中で培養し、Rac1 を強制的に活性化することなくラメリポディア

を観察するために細胞を固定した。 次に、lifeact による F-アクチン、GFP による IRSp53、

および抗体染色による WAVE2 の画像を顕微鏡を用いて取得した。これらの画像を用いて

pix2pix を使用した画像変換のためのトレーニングを行い、F-アクチン（lifeact）の染色画像

から WAVE2 の染色画像への変換、F-アクチンの染色画像から IRSp53 の染色画像への変換、

IRSp53 染色画像から WAVE2 染色画像への変換を試みた。画像生成は、4 分割交差検定によ

って推定された。合計 100 枚の画像を取得し、そのうち 75 枚をトレーニングセットとして用

いた。 75 枚の画像は 90 度のステップでの回転と垂直および水平方向の反転によって 7 倍に

データ拡張を行い、合計 525 枚の画像で構成されるトレーニングデータセットが作成した。そ

のうち 15％が検証セットとして使用された。残りの 25 枚の画像はデータ拡張を行わずテスト

セットとして用いた。学習におけるエポック数は 200,000 回であった。 

このデータセットを用い pix2pix による画像変換を試みた。生成された画像は WAVE2

並びに IRSp53 の特徴的な局在パターンを再現しており、lifeact を用いた F-アクチン染色画像

が WAVE2 と IRSp53 の染色画像を生成できることを示した（図 6A、B）。また、IRSp53 染

色画像と WAVE2 染色画像のペアを pix2pix モデルに与え学習を行うことで、IRSp53 染色画

像から WAVE2 染色画像に変換することに成功した（図 6C）。このことから、pix2pix によ

る染色画像変換は必ずしも細胞構造情報を用いなくとも、入力画像と目的画像の間に相関関

係、例えば IRSp53 と WAVE2 のような細胞機序において相互作用しているタンパク質ペアな

らば予測をすることができると結論づけた。 

ただし、F-アクチン染色画像からの WAVE2 局在予測や、F-アクチン染色画像からの

IRSp53 局在予測において、核周辺の染色など、一部の特徴は予測されなかった（図 6A-

B）。これは入力画像にこれら特定のタンパク質の局在に予測のための十分な情報が含まれて

いないこと示唆される。またこれらのタンパク質ペアにおける出力結果は細胞種によって異な

る可能性が考えられる。 
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図 6. IRSp53 を発現する U251 細胞における F-アクチンからの WAVE2、F-アクチンからの

IRSp53、及び IRSp53 からの WAVE2 画像生成 

 

（A）lifeact-mCherry によって視覚化された F-アクチン画像からの WAVE2 画像の生成。 

GFP タグ付き IRSp53 および lifeact-mCherry を再発現する IRSp53 ノックアウト U251 細胞

は、固定および透過処理後に WAVE2 抗体で染色された。 

（B）F-アクチンで染色された画像からの IRSp53 画像の生成。 

（C）IRSp53 で染色された画像から WAVE2 画像への画像生成。 
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MAE 並びに MS-SSI による生成された IRSp53 染色画像の評価 

生成された画像を MAE 並びに MS-SSIM によって評価した。実際の染色画像と生成さ

れた染色画像の間の MAE 値は、Ｆ-アクチン染色画像からの WAVE2 染色画像生成、Ｆ-アク

チン染色画像からの IRSp53 染色画像生成、並びに WAVE2 染色画像からの IRSp53 染色画像

の生成において、すべてのペアで入力画像と実際の染色画像の間の MAE 値よりも低かった

（図 7A）。また、MS-SSIM においても、実際の染色画像と生成された染色画像の間におけ

る MS-SSIM 値は、すべてのペアにおいて入力画像と実際の染色画像の間の MS-SSIM 値より

も高かった（図 7B）。よって pix2pix モデルはラメリポディアにおける WAVE 並びに

IRSp53 の局在予測を行えていると見なした。 
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図 7. IRSp53 を発現する U251 細胞における F-アクチンからの WAVE2、F-アクチンからの

IRSp53、及び IRSp53 からの WAVE2 画像生成 

 

（A）4 分割交差検定（n = 100）での画像全体の MAE の箱ひげ図。  

（B）4 分割交差検定（n = 100）での画像全体の MS-SSIM の箱ひげ図。データポイントは、

図 4A〜C で生成された画像の MS-SSIM 値を表す。D、E の黄色い円は、A〜C の画像の値を

示している。統計的有意性は、2 標本の等分散両側スチューデントの t 検定によって p <0.05

（*）で示された。  
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Pix2pix のビンキュリン局在予測への応用 

Pix2pix による細胞内タンパク質局在予測が、ラメリポディア以外の細胞構造に関連す

る他のタンパク質分子に適用できるかどうかを調べるために、ビンキュリンというタンパク質

に注目した。U251 細胞を血清中で培養し、細胞を固定した。 次に F-アクチン並びにビンキ

ュリンに対する抗体を用いて免疫蛍光染色を行い、染色画像を顕微鏡を用いて取得した。これ

らの画像を用いて pix2pix を使用した画像変換のためのトレーニングを行った。画像生成は、

4 分割交差検定によって推定された。合計 100 枚の画像を取得し、そのうち 75 枚をトレーニ

ングセットとして用いた。 75 枚の画像は 90 度のステップでの回転と垂直および水平方向の

反転によって 7 倍にデータ拡張を行い、合計 525 枚の画像で構成されるトレーニングデータ

セットが作成した。そのうち 15％が検証セットとして使用された。残りの 25 枚の画像はデー

タ拡張を行わずテストセットとして用いた。学習におけるエポック数は 200,000 回であった。 

実際に染色画像の生成を行ったところ、生成された画像はビンキュリンの細胞接着斑

における局在の特徴をよく反映しており、このことから pix2pix モデルは F-アクチン画像から

ビンキュリン画像を生成することができると結論づけた（図 6A）。 これらの予測結果は、

MAE と MS-SSIM の値（図 8B、C）によって評価された。 
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図 8. U251 細胞でのビンキュリン画像の生成 

 

（A）F-アクチンで染色された画像からのビンキュリン画像の生成。 U251 細胞は、固定およ

び透過処理後に、F-アクチン用のファロイジンおよび抗ビンキュリン抗体で染色された。 

（B）A の 4 分割交差検定における画像全体の MAE の箱ひげ図（n = 100）。  

（C）A（n = 100）の 4 分割交差検定における画像全体の MS-SSIM の箱ひげ図。データポイ

ントは、A で生成された画像の MS-SSIM 値を表す。  
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Pix2pix のチューブリン局在予測への応用 

Pix2pix による染色画像変換が F-アクチンに強く関連しない他の分子に適用できるか

どうかを調べるために、チューブリンというタンパク質に注目した。U251 細胞を血清中で培

養し、細胞を固定した。 次に F-アクチン並びにチューブリンに対する抗体を用いて免疫蛍光

染色を行い、染色画像を顕微鏡を用いて取得した。これらの画像を用いて pix2pix を使用した

画像変換のためのトレーニングを行った。画像生成は、4 分割交差検定によって推定された。

合計 100 枚の画像を取得し、そのうち 75 枚をトレーニングセットとして用いた。 75 枚の画

像は 90 度のステップでの回転と垂直および水平方向の反転によって 7 倍にデータ拡張を行

い、合計 525 枚の画像で構成されるトレーニングデータセットが作成した。そのうち 15％が

検証セットとして使用された。残りの 25 枚の画像はデータ拡張を行わずテストセットとして

用いた。学習におけるエポック数は 200,000 回であった。 

画像生成の結果、pix2pix モデルは F-アクチン画像からチューブリンのような画像を

生成したが、チューブリンの特徴的な分布の形状である放射状の局在パターンを再現すること

ができなかった（図 9）。 MAE と MS-SSIM による評価は、これまでの例と同じように生成

された画像は、入力画像と実際のチューブリン画像間よりも近しい画像であるという結果を出

した。しかしながら細胞生物学的観点で考えた場合に、放射状の位置特定などが行えていない

ことから、これら二つの指標はセル全体の機能を反映していない可能性があり、画像間の類似

性を評価するためのインデックスのさらなる開発が将来的に必要であると考えられる。 これ

らの結果から、2 つの分子が強い相関関係を欠いている場合、pix2pix の予測精度は低下する

と結論付けた。 
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図 9. U251 細胞でのビンキュリンおよびチューブリン画像の生成 

 

（A）F-アクチンで染色された画像からのチューブリン画像の生成。 U251 細胞は、固定およ

び透過処理後に、F-アクチン用のファロイジンおよび抗 α-チューブリン抗体で染色された。 

（B）D の 4 分割交差検定における画像全体の MAE の箱ひげ図（n = 100）。  

（C）D の 4 分割交差検定における画像全体の MS-SSIM の箱ひげ図（n = 100）。データポ

イントは、D で生成された画像の MS-SSIM 値を表します。  

各画像のスケールバーは 10μm である。 

  

A 
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考察 

 

この研究では、機械学習法である pix2pix を介した画像翻訳を使用して細胞内タンパ

ク質の局在を予測した。 Pix2pix は GAN を利用したアルゴリズムの一種であり、WAVE2、

IRSp53、およびビンキュリンは、ラメリポディアの確立された調節因子である。 したがっ

て、pix2pix を利用した画像生成によるこれらの局在箇所の予測が可能であることは、アクチ

ン細胞骨格構造の入力画像を元に、ラメリポディアに対し様々な情報の注釈を自動的に付けら

れることを示唆している。例えば、 細胞生物分野の専門家は、ラメリポディアの F-アクチン

と非ラメリポディアの F-アクチン構造を簡単に区別できるが、画像を見慣れていない人にと

っては、ラメリポディアをはっきり区別することが難しい場合がある。また専門家であったと

しても、 顕微鏡画像における判断結果は研究者ごとによって異なる。本研究における pix2pix

を利用した画像生成を行うことで、 少なくとも画質が類似している場合、メソッドは同等の

結果を再現することができると考えられる。 さらに、コンピューター等の計算速度が十分で

あれば、この方法を使用して生細胞に対するラメリポディア形成箇所へのラベル付けや、ラメ

リポディアの形成されている量を定量化できると考えられる。 

 本研究において、WAVE2 局在の予測はラメリポディアのサイズに関係なく行うこと

ができた（図 3）。 本研究で用いた画像生成アルゴリズムは 4 ピクセル×4 ピクセルの小領域

ごとの特徴を元に画像生成を行うアルゴリズムを用いており、実際の細胞におけるサイズに換

算するとこの領域は約 1.9µm2 に相当する。したがって、特定タンパク質局在におけるこのサ

イズを超える連続的な特徴を予測することは困難であると予想され、ラメリポディアにおける

F-アクチンの特徴はこの領域内にあると考えられる。そのため、本研究における WAVE2 の局

在予測については、さまざまなサイズのラメリポディアを予測することができたと考える。ま

た、細胞間接着に対しても予測を行うことができたため、同じようにこの領域内に F-アクチ

ンの特徴が含まれていると考えられる。しかしながら、各細胞構造における SSIM 比較におい

て、細胞間接着の値がラメリポディアよりも低かったことから、細胞間接着の特徴はこの領域

内に必ずしも収まらない可能性が考えられる。また、ラメリポディアにおける IRSp53 局在予

測や、接着斑におけるビンキュリン予測が可能であったことから、これらの特徴も F-アクチ

ン染色画像の領域内に含まれていると考えられる。 

本研究では F-アクチンの局在から微小管の局在予測を試みた。しかし、この予測に

おいて、生成された画像における微小管の局在は、中央体からの放射状の局在パターンを再現

できていなかった。正確な予測ができなかった原因として、前述の領域内に微小管に対する特

徴が含まれていなかったことが考えられる。あるいは、予測が可能であった WAVE2、

IRSp53、ビンキュリンなどの F-アクチンのレギュレーターとは対照的に、微小管は F-アクチ

ンと細胞内機序において直接的なリンクがされていないため、入力における F-アクチン染色



 30 

画像に、微小管に関連する情報が不足していることから、十分な予測が行えなかったと考える

こともできる。これらのことから、pix2pix は 2 タンパク質間に十分な相関関係があるタンパ

ク質ペアに対してのみ、予測を行える可能性がある。 

本研究ではラメリポディア、細胞間接着、及び接着斑に関連するタンパク質の局在予

測を行ったが、pix2pix は 2 タンパク質間に十分な相関があれば予測が行えるため、その他の

細胞構造関連タンパク質に関しても予測することができると考えられる。例えばフィロポディ

アが挙げられる。フィロポディアは細胞のエッジ部分から突出する突起状構造であるが、コフ

ィリンやコータクチンなどのタンパク質が多く局在する。このことからフィロポディア局在箇

所を元にこれらのタンパク質局在を予測できる可能性があると考える。 

本研究における pix2pix モデルの損失関数は MAE である。よって染色画像における

細かな構造より画像全体が生成画像とどれだけ近しいかによって生成された画像が評価され

る。微小管の放射状の局在パターンはラメリポディアや接着斑と異なり細胞内部に主に局在す

ることから、モデルが学習する際に、特徴的な局在のパターンを学習するのではなく、細胞内

部に円滑的に局在する画像を生成し、全体の MAE を低下させるよう学習した可能性が考えら

れる。このことから、学習における損失関数の変更、例えば SSIM などの画像の構造に注目し

たものを用いることで、特徴的な局在のパターンを再現できる可能性がある。 

Swiss3T3 細胞における F-アクチン染色画像からの WAVE2 染色画像生成において、

予測された WAVE2 の局在を SSIM で比較したところ、ラメリポディア形成箇所が最も SSIM

が高く、次点で細胞間接、予測が最もうまくいかなかったのが細胞構造非形成箇所であった。

ラメリポディア箇所が最もうまく予測できた原因として、この細胞構造が細胞のエッジ部分に

存在することが考えられる。Pix2pix に用いる入力画像には細胞以外のバックグラウンドの情

報も含まれており、モデルは画像全体を見て学習を行う。そのため細胞内部の構造と比較し、

画像生成の際にバックグラウンドの情報も加味することのできる細胞エッジ部分の構造が比較

的予測しやすいことが考えられる。しかしながら細胞間接着の構造が同じく細胞内部の細胞構

造非形成箇所と比較し SSIM の値が高くなったことから、F-アクチンと WAVE2 間の相関関係

が強い箇所程うまく予測できているという可能性も考えられる。予測の強さと細胞内機序にお

けるタンパク質間相関関係の強さの関連に関しては今後調査を行う必要があるが、もしこの仮

定が正しければ生成画像と実画像間の SSIM はタンパク質間の相関関係の強さを測る指標とし

て用いることができる可能性がある。 

本研究では画像生成アルゴリズムの pix2pix を用いた。Pix2pix は generator と

discriminator を対立させ学習を行うことで高品質の画像を生成する GAＮのアルゴリズムを利

用した手法であるが、pix2pix ではないその他の GAN モデルを用いても同等の局在予測が行

える可能性がある。例えば、TransGAN[47]は CNN ではなく transformer というエンコーダー

とデコーダーを組み合わせたモデルをベースとした構造をしており、大局的な構造を捉えた画

像生成に優れている。また styleGAN[48]は低画像に対応した画像の学習から始め、徐々に高画
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像の画像を学習していく progressive growing という手法をとることで、従来 GAN と比較し

より高解像な画像の生成に成功している。さらに pix2pix においても、generator の構造に変

化を加えた pix2pixHD と呼ばれるモデルが存在する。Pix2pixHD は residual block と呼ばれ

る構造で低解像度の画像を学習し、その後 residual block の入力側と出力側に高解像度用の画

像学習モデルを付け加えた構造をしており、これによって従来 pix2pix により高解像な画像の

生成を行うことができる。これらのモデルを用いることでタンパク質局在予測の精度に差異が

起こるかどうかは今後調査する必要がある。 

本研究において用いた細胞は Swiss3T3 細胞と U251 細胞である。Swiss3T3 細胞は

マウス繊維芽細細胞で、これは細胞構造研究におけるモデル細胞である。U251 細胞はヒト神

経膠腫細胞である。細胞の種類によって形成される細胞構造の性質は異なるため、どのような

細胞種に対して予測ができるのかを検討する必要がある。また同一細胞であっても、変異によ

る形態異常などで通常と局在パターンが異なる可能性がある。変異細胞を含むデータセットで

も学習を行うことで同様に予測ができるかどうかは今後調査の必要がある。 

実際の染色画像と pix2pix によって予測された画像の違いが、相互に独立した局在と

機能に起因する場合、pix2pix はタンパク質間の相関関係とは独立した機能を発見するための

ツールとして使用できる可能性がある。 細胞において、WAVE1 の核局在化が報告されている

ように、U251 細胞における F-アクチン染色画像からの WAVE2 染色画像生成において、

WAVE2 の核部分における染色の予測の失敗は、実際に WAVE2 の F-アクチン非依存性機能

を示唆している可能性がある（図 5）[38]。ただし、WAVE2 の核染色は非特異的染色を表す可

能性もある。このような WAVE2 の核染色は、Swiss3T3 細胞では観察されなかった。これ

は、U251 細胞の核 WAVE2 が非特異的染色の結果である可能性があることを意味する（図

５）。もしくは、WAVE2 の核における機能は U251 細胞と swiss3T3 細胞の間で異なる可能

性がある。 

本研究によって、細胞内局在において相関関係をもつタンパク質ペア、例えば F-アク

チンと WAVE2 のようなペアの染色画像を用い、モデルを訓練することで一方の局在からもう

一方の局在を予測することが可能であることが分かった。機械学習による分子局在の予測は、

細胞の人工的な染色と見なすことができる。 通常の実験において抗体による標識染色は、2-3

種類のタンパク質に限定されているが、この技術を用いることで、同一細胞に対して、１回の

細胞染色で無制限の数のタンパク質の局在を予測できる。実際にはこれらの予測結果が正しい

かどうかを、実験で補完する必要があるが、 細胞内の分子局在の予測は、タンパク質とその

機能の局在パターンとの関連を分析するときに、研究の方向性を探すのに少なくとも役立つと

考えられる。 

本研究で行った局在予測のためには、細胞の種類に応じたトレーニングが必要である

と考えられる。また生成された画像は、その細胞固有の特徴的な局在パターンを反映している

可能性がある。生成された画像と実際の画像の間の WAVE2 局在におけるこれらの不一致は、
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学習に用いる画像枚数が不十分であることや、細胞染色の際に非特異的な場所が染色されてし

まう等のランダム性が原因である可能性がある。したがって、予測された画像と実際の画像の

違いが、観察された分子のペアの機能に起因するというこれらの考えを証明するには、さらな

る調査が必要になる。 

本研究において、細胞構造情報である F-アクチン染色画像を元に、その画像に含まれ

る情報を機械学習モデルを用いて抽出し、ラメリポディア関連タンパク質の局在など様々な予

測を行うことに成功した。このことから、細胞構造情報は、他タンパク質の局在情報に加え、

細胞の運動に関する情報を潜在的に含んでいると考えられる。このことから、細胞構造情報を

元に様々な予測を行えると考える。例えば細胞の運動予測が挙げられる。細胞が運動する際に

はラメリポディアの形成や細胞の後部の縮退などの細胞構造変化を必ず伴う。機械学習を元に

細胞構造情報からラメリポディアの形成量や形成箇所等を元に運動方向の予測を行うことがで

きると考えられる。また、convLSTM[49]などのタイムラプス画像を元に時系列を予測する機

械学習手法を用いることで、細胞構造の変化の推移から、将来的に細胞がどちらの方向に動く

かの予測や細胞形態がどのように変化するかを予測できると考えられる。 
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