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グラム染色画像の菌の矩形領域分類における
矩形領域数の影響について

黒石 陽夢1,a) 平田 耕一1,b)

概要：本研究では，グラム染色画像に含まれる 14種類の細菌を対象に，細菌を囲む矩形領域の画像分類
を行う．各菌種について，互いに素な 300 領域の集合 A,B,C を構成し，その和 A ∪ B,A ∪ C,B ∪ C

（|A ∪B| = |A ∪ C| = |B ∪ C| = 600）および A ∪B ∪ C（|A ∪B ∪ C| = 900）を用いて領域数の影響を
評価した．VGG，MobileNet，DenseNet，ViTを ImageNet事前学習により転移学習し，5分割交差検証
で正解率・適合率・再現率・F値を評価した．多くの条件で ViTが最高となり，領域数の増加は F値の単
調な向上を必ずしももたらさないことを確認した．

キーワード：2130502 分類学習，2150205 画像認識・理解，2170301 医療・福祉支援

On the Effect of the Number of Regions in Classifying
Rectangle Regions of Bacteria in Gram Stained Smears Images

Hiromu Kuroishi1,a) Kouichi Hirata1,b)

Abstract: In this study, we classify rectangle regions of 14 bacteria in Gram-stained smear images. For each
bacterium, we construct three disjoint sets A,B,C consisting of 300 regions, and use their unions A ∪ B,
A ∪ C, B ∪ C (with |A ∪ B| = |A ∪ C| = |B ∪ C| = 600) and A ∪ B ∪ C (with |A ∪ B ∪ C| = 900) to
evaluate the effect of the number of regions. We train VGG, MobileNet, DenseNet, and ViT with ImageNet
pretraining, and evaluate accuracy, precision, recall, and F1 by 5-fold cross validation. ViT achieves the best
results in most settings. Then, we confirm that increasing the number of regions does not necessarily improve
F1 monotonically.

Keywords: 2130502 Classification, 2150205 Image recognition/understanding, 2170301 Medicine and wel-
fare

1. はじめに
臨床微生物学における検査は，主に顕微鏡検査，培養，同

定に分かれる．グラム染色 [1]は，1884年にHans Christian

Gramによって導入された顕微鏡検査の一種であり，染色
性と形状に基づいて細菌を分類する手法である．これはク
リスタルバイオレット染色と赤色サフラニン対比染色に対
する細胞壁の保持性の違いに基づく．紫色に染まる細菌は
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グラム陽性菌とよばれ，ピンク色に染まる細菌はグラム陰
性菌とよばれる．グラム染色後，細菌は顕微鏡下で球状ま
たは桿状として観察される．球状の細菌は球菌，桿状の細
菌は桿菌とよばれる．したがって，細菌は，グラム陽性球
菌，グラム陽性桿菌，グラム陰性球菌，グラム陰性桿菌の
4種類に分類できる．
グラム染色は 30分以内で実施でき，かつ高価な装置を

必要としないため，培養や同定と比べて，感染症の初期診
療において非常に重要な役割を果たす．しかし，グラム染
色では細菌以外にも白血球，埃，油滴，結晶などが同じ染
料で染まるため，細菌を正確に識別するには熟練した技術
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EF (GPC) SA (GPC) SP (GPC) BS (GPC) CP (GPB)

Cr (GPB) Mc (GPB) BC (GNC) PA (GNB) Cm (GNB)

EC (GNB) HP (GNB) HI (GNB) KP (GNB)

図 1 対象とする細菌の拡大画像
Fig. 1 The images of the target bacteria.

が必要となる.

本研究では，腸球菌（EF），黄色ブドウ球菌（SA），肺炎
球菌（SP），B群レンサ球菌（BS）の 4種のグラム陽性球菌，
クロストロジウム・パーフリンゲンス（CP），コリネバクテ
リウム（Cr）の 3種のグラム陽性桿菌，ブランハメラ・カ
タラーリス（BC）の 1種のグラム陰性球菌，緑膿菌（PA），
キャンピロバクター（Cm），大腸菌（EC），ピロリ菌（HP），
インフルエンザ菌（HI），肺炎桿菌（KP）の 6種のグラム陰
性桿菌からなる 14種の細菌を分類の対象とする．図 1は
各細菌の拡大画像である．これらの細菌を矩形で囲った領
域でアノテーションを行い，これらを画像分類器に入力す
る．グラム染色塗抹画像における菌の分類に関して，Smith

ら [13]は，血液検体を対象に，固定サイズ（146×146画素）
に切り出した領域を用いて，グラム陰性桿菌（GNB），クラ
スタ状のグラム陽性球菌（GPC），および双対状と連鎖状
のGPCの 3クラスをCNNで分類した．Satotoら [11]は，
グラム染色画像からグラム陰性菌を VGG16 [12]で分類し
た．さらに，Kawanoら [8]は，13種類の細菌の矩形領域
を対象に，VGG16/19，MobileNet [6]，DenseNet [7]によ
り分類した．KuroishiとHirata [9]は，VGG，MobileNet，
DenseNet，RegNet [16]，ConvNeXt [10]，ViT [2]，Effi-

cientNet [14]，EfficientNetV2 [15]を用いて，14種の細菌
の矩形領域を分類した．その際，各細菌あたりの領域数を
300（ただしクロストリジウムは 144）に揃えていた．
本研究では，この先行研究を発展させ，各細菌の矩形領

域数を 300，600および 900に増やし，VGG，MobileNet，
DenseNet，ViTを用いて，領域数が分類性能に与える影響
を調べる．

2. 画像分類器
本研究では，画像分類器として VGGNet，MobileNet，

DenseNet，ViT(Vision Transformer)を用いる．以下では，
各分類器の概要を説明する.

EF SA SP BS CP Cr Mc

BC PA Cm EC HP HI KP

図 2 細菌の矩形領域（CP は 0.5 倍で表示）
Fig. 2 The rectangle regions of bacteria (CP is scaled by 0.5)

2.1 VGGNet

VGGNet [12]は，3×3の小さな畳み込みフィルタを多数
積み重ねることでネットワークを深層化した畳み込みニュー
ラルネットワーク (CNN)である．入力画像 (224× 224)に
対して，畳み込み層と最大プーリング層を交互に配置し
た特徴抽出部の後に，3層の全結合層と softmax層を接続
する構成を持つ. 本研究では VGG16，VGG19を用いる．
VGG16は 13層の畳み込み層と 3層の全結合層からなる合
計 16層のネットワークであり，VGG19は 16層の畳み込
み層と 3層の全結合層からなる合計 19層のネットワーク
である.

2.2 MobileNet

MobileNet [6]は，Depthwise Separable Convolutionを
用いて計算量とパラメータ数を大幅に削減した軽量 CNN

である．通常の畳み込みが空間方向のフィルタリングと
チャネル方向の結合を同時に行うのに対し，Depthwise

Separable Convolution では，まず各入力チャネルごとに
3×3 の畳み込み（depthwise）を行い，その後 1×1 の畳み
込み（pointwise）でチャネルを結合する．これにより，計
算量とパラメータ数が大幅に削減される．また，最初の層
を除き，各層の後段に Batch Normalizationと ReLUを適
用し，最終の全結合層の出力を softmax層に入力して分類
する．本研究ではMobileNet-Small，MobileNet-Largeを
用いる.

2.3 DenseNet

DenseNet [7]は，各層がそれ以前のすべての層からの特
徴マップを受け取る CNNである．これにより，勾配消失
問題を緩和，特徴の再利用の促進，パラメータ数の削減を
可能にする．本研究では DenseNet-169，DenseNet-201を
用いる.

2.4 ViT

Vision Transformer（ViT）[2]は，画像分類にTransformer

アーキテクチャを適用したものである．入力画像を固定
サイズのパッチに分割し，各パッチを線形埋め込みに変
換する．これらのパッチ埋め込みに位置エンコーディン
グを加え，それらを Transformerエンコーダに入力する．
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表 1 各細菌の顕微鏡画像枚数（#im）と矩形領域数（#rec）
Table 1 The number (#im) of images of bacteria, the number

(#rec) of rectangle regions of bacteria.

菌 #im #rec

EF 21 2,687

SA 75 13,832

SP 91 1,007

BS 19 2,332

CP 12 144

Cr 57 3,093

Mc 157 2,120

菌 #im #rec

BC 37 3,553

PA 94 6,418

Cm 272 20,096

EC 97 5,322

HP 49 1,783

HI 31 6,189

KP 39 3,012

Transformerエンコーダは，マルチヘッド自己注意機構と
位置ごとのフィードフォワードネットワークから構成され
る．最終的な分類には，クラス埋め込みトークンの出力を
用いる．本研究では ViT-B/32，ViT-L/32を用いる．

3. 実験方法
本節では，本研究で実施した分類実験の手順を述べる．

3.1 データセット
本研究では，14種類の細菌についてグラム染色顕微鏡画

像を収集し，各画像中の細菌を矩形で囲んでアノテーショ
ンした．1枚の顕微鏡画像から複数の細菌領域が抽出され
るため，顕微鏡画像数と矩形領域数は一致しない.

これらのグラム染色顕微鏡画像から抽出した細菌の矩形
領域をデータセットとする．
表 1は，元となる顕微鏡画像枚数（#im）およびそこか

ら抽出された全矩形領域数（#rec）である．
これらの全矩形領域集合から互いに重ならない 3つの集

合 A, B, C をそれぞれ 300領域ずつ無作為に選択する．次
に，それらを組み合わせて A∪B, A∪C, B∪C の 3つの集
合を構成し，それぞれ 600領域からなる集合と，A∪B ∪C

からなる 900領域の集合を構成する．なお，CPは全体で
144領域しか存在しないため，すべての条件で 144領域を
用いる．
矩形領域は元画像から切り出され，サイズは細菌の大き

さに応じて異なる．このデータのサイズ特性は，実寸比の
例（図 2）と統計量（表 2：最大・最小・平均）で示す．な
お，実寸比の図では視認性のため CPのみ 0.5倍で表示し
ている．全体画像と矩形領域の例を図 3に示す．

3.2 前処理
本研究では，すべての矩形領域を各分類器の入力サイズ

に合わせて 224 × 224画素にリサイズする. ここで，表 2

のように，CPの矩形領域は他の細菌と比較して極端に大
きい.

すべての矩形領域は，RGBの 3チャネル画像として扱

表 2 各細菌における矩形領域の横方向および縦方向の画素数の最
大値・最小値・平均値

Table 2 The maximum (max.), the minimum (min.) and the

average (ave.) of pixels

for the horizontal side and the vertical side in all the

regions for every bacterium.

横方向（画素） 縦方向（画素）

細菌 最大 最小 平均 最大 最小 平均

EF 15 4 6.94 15 4 6.91

SA 10 5 6.45 13 4 7.08

SP 23 9 15.30 26 7 13.66

BS 11 4 6.30 11 4 6.66

CP 191 10 39.12 232 13 50.55

Cr 24 6 12.80 18 5 9.02

Mc 75 15 30.59 66 9 24.64

BC 10 4 6.72 15 4 7.62

PA 60 4 14.08 48 5 14.01

Cm 70 9 18.68 52 8 17.21

EC 29 6 13.89 25 6 10.77

HP 30 8 14.10 26 5 11.24

HI 24 3 7.70 20 4 7.71

KP 27 9 13.99 25 9 12.73

(a) 全体画像 (b) 矩形領域の例
図 3 緑膿菌（PA）の全体画像（a）と矩形領域（b）
Fig. 3 Whole image (a) and rectangle region (b)

of Pseudomonas aeruginosa (PA).

い，画素値は [0, 255]から [0, 1]の範囲に正規化する. これ
らの前処理を施した画像を，画像分類器への入力として用
いる.

3.3 評価方法
分類性能の評価には，正解率，適合率，再現率，および F

値を用いる. 真陽性（TP），偽陽性（FP），真陰性（TN），
偽陰性（FN）を用いて，以下のように定義する．

c⃝ 2026 Information Processing Society of Japan 3



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

正解率 =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

適合率 =
TP

TP + FP

再現率 =
TP

TP + FN

F値 =
2適合率再現率
適合率+再現率

3.4 学習設定
すべての画像分類器は，ImageNet [5]で事前学習された

モデルを初期値として用いる転移学習 [17]により学習され
る. これにより，限られた枚数の画像データに対しても安
定した特徴表現を獲得できる.

評価には 5分割交差検証 (5-fold cross validation)を用い
る. 全矩形領域を無作為に 5つの互いに重ならない部分集
合に分割し，そのうち 3つを学習，1つを検証，1つをテ
ストデータとして分類器を学習・評価する. この手順を 5

回繰り返し，すべての部分集合が 1回ずつテスト用になる
ようにする. 最終的な性能は，5回の結果の平均値とする.

本研究におけるすべての実験は，Ubuntu 22.04.4 LTS を
搭載した計算機上で実行する. CPUには Intel Xeon プロ
セッサ (2.20GHz)，メモリは 16GB を使用し，GPUには
NVIDIA L4 を用いる. すべての分類器は同一の計算環境
および学習条件の下で学習，評価する. 学習時のエポック
数は 300，バッチサイズは 32とする.

4. 実験結果
本節では，分類に関する実験結果を示す．表 3は 300領

域からなる集合 A, B, C，表 4は 600領域からなる集合
A ∪B, A ∪ C, B ∪ C，および表 5は 900領域からなる集
合 A ∪ B ∪ C に対する各分類器の分類性能を示す．なお，
太字は各評価指標における最大値を表す．
表 3, 表 4, 表 5より，集合 B を除くすべての集合にお

いて，ViT-B/32が最高の分類性能を示したことが分かる．
一方，集合 Bに対しては ViT-L/32が最高の分類性能を示
した．したがって，ViTは本研究の分類において最も有効
な分類器であると考えられる．また，集合 Aは，すべての
分類器において F値が最大であり，集合 C は F値が最小
であった．特に集合 C では，A ∪ C および B ∪ C の結果
からわかるように，領域数が増加するにつれて F値が大き
くなる．しかし，この性質は集合 Aおよび B には見られ
ない.

5. おわりに
本研究では，グラム染色画像における細菌の矩形領域を

対象として，各細菌について 300，600，900の領域を用い
て分類した．その結果，ViTがすべての分類器の中で最も
有効な分類器であること，および領域数を増やしても F値

表 3 300 領域（集合 A, B, C）に対する分類結果
Table 3 The evaluation values of the classification for A, B

and C.

300 領域 A

分類期 正解率 適合率 再現率 F 値

VGG16 0.924 0.927 0.925 0.925

VGG19 0.916 0.920 0.918 0.918

MobileNet-Small 0.908 0.918 0.911 0.911

MobileNet-Large 0.920 0.927 0.923 0.923

DenseNet-169 0.938 0.943 0.940 0.940

DenseNet-201 0.937 0.940 0.940 0.939

ViT-B/32 0.942 0.945 0.944 0.944

ViT-L/32 0.929 0.933 0.931 0.931

300 領域 B

分類期 正解率 適合率 再現率 F 値

VGG16 0.827 0.835 0.833 0.832

VGG19 0.841 0.847 0.846 0.846

MobileNet-Small 0.856 0.864 0.862 0.861

MobileNet-Large 0.863 0.870 0.868 0.867

DenseNet-169 0.820 0.828 0.825 0.824

DenseNet-201 0.845 0.853 0.850 0.850

ViT-B/32 0.871 0.877 0.876 0.875

ViT-L/32 0.906 0.911 0.911 0.910

300 領域 C

分類期 正解率 適合率 再現率 F 値

VGG16 0.826 0.834 0.832 0.831

VGG19 0.832 0.838 0.838 0.837

MobileNet-Small 0.859 0.866 0.864 0.863

MobileNet-Large 0.847 0.856 0.853 0.852

DenseNet-169 0.823 0.831 0.827 0.827

DenseNet-201 0.843 0.851 0.848 0.848

ViT-B/32 0.863 0.869 0.867 0.867

ViT-L/32 0.848 0.854 0.853 0.852

は必ずしも増加しないことを確認した.

本研究では，300，600，900領域の設定において，CPの
領域数が他の細菌と揃えられなかったため，すべての条件
で同じ領域数を用いることができなかった．そのため，今
後の課題として，CPを分類対象から除外する，あるいは
データ拡張を適用して領域数を増やすことにより，すべて
のクラスの領域数を揃えた上で，領域数と分類性能の関係
を詳細に分析することが挙げられる．
また，矩形領域のリサイズに伴う情報損失を避けるた

め元のサイズのまま適用可能な分類器の設計と，Vision

Mamba [3]や VSSM（Vision State Space Model） [4]と
いっ State Space Model系分類器の適用による CNN系や
Transformer系との比較評価も今後の課題である．
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表 4 600 領域（集合 A ∪B, A ∪ C, B ∪ C）に対する分類結果
Table 4 The evaluation values of the classification

for A ∪B, A ∪ C and B ∪ C.

600 領域 A ∪B

分類期 正解率 適合率 再現率 F 値

VGG16 0.887 0.894 0.891 0.892

VGG19 0.883 0.891 0.888 0.890

MobileNet-Small 0.867 0.875 0.872 0.873

MobileNet-Large 0.895 0.901 0.900 0.900

DenseNet-169 0.902 0.908 0.907 0.907

DenseNet-201 0.901 0.907 0.906 0.906

ViT-B/32 0.910 0.916 0.915 0.915

ViT-L/32 0.906 0.911 0.911 0.910

600 領域 A ∪ C

分類期 正解率 適合率 再現率 F 値

VGG16 0.878 0.886 0.883 0.883

VGG19 0.876 0.883 0.881 0.882

MobileNet-Small 0.897 0.903 0.903 0.902

MobileNet-Large 0.847 0.856 0.853 0.852

DenseNet-169 0.869 0.877 0.873 0.875

DenseNet-201 0.888 0.895 0.894 0.894

ViT-B/32 0.910 0.915 0.915 0.915

ViT-L/32 0.896 0.901 0.901 0.901

600 領域 B ∪ C

分類期 正解率 適合率 再現率 F 値

VGG16 0.856 0.865 0.864 0.863

VGG19 0.847 0.857 0.854 0.854

MobileNet-Small 0.883 0.891 0.889 0.889

MobileNet-Large 0.847 0.856 0.853 0.852

DenseNet-169 0.848 0.858 0.852 0.854

DenseNet-201 0.872 0.881 0.879 0.879

ViT-B/32 0.894 0.900 0.899 0.899

ViT-L/32 0.882 0.889 0.889 0.888

表 5 900 領域（集合 A ∪B ∪ C）に対する分類結果
Table 5 The evaluation values of the classification for A∪B∪

C.

900 領域 A ∪B ∪ C

分類期 正解率 適合率 再現率 F 値

VGG16 0.877 0.886 0.883 0.884

VGG19 0.882 0.890 0.889 0.888

MobileNet-Small 0.897 0.904 0.903 0.903

MobileNet-Large 0.882 0.890 0.889 0.888

DenseNet-169 0.873 0.882 0.879 0.880

DenseNet-201 0.892 0.899 0.898 0.898

ViT-B/32 0.913 0.920 0.919 0.919

ViT-L/32 0.901 0.907 0.906 0.906
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