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＜特集「AIが切り拓く医療の未来」＞

バイオに応用するAIの基礎知識
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抄　　録

自動車の自動運転などAI（人工知能）技術の社会実装が進む中，医学・医療の分野においても，各学

会でのシンポジウムや厚生労働省の検討会開催，AI搭載機器の医療機器承認，さまざまな研究報告など

AI技術との関係が深まりを見せている．AI技術の医学領域への応用促進には情報系の研究者・技術者

と医師・生物医学研究者双方の相互理解と歩み寄りが鍵となるが，残念ながら懸け橋となる情報が十分

に得られるとはいえない状態である．AI技術を用いた医学系研究報告においては，解析内容と性能につ

いてのみ述べるものが多く，AI技術の仕組みや実験における具体的な作業内容まで把握できるものは少

ない．一方で情報系の論文や技術解説になると途端に数式やプログラミングといった内容になり，多く

の医師や生物医学研究者はAI技術に対して漠然としたイメージを抱くにとどまってしまうのが現状で

はないだろうか．本稿では生物医学研究とAI技術の関わりに主眼を置き，特に画像処理について，AI

技術を研究に取り入れる際に必要となる知識を解説した．

キーワード：AI，機械学習，深層学習，画像処理，生物医学研究．

Abstract

These days, the social implementation of artificial intelligence（AI）is rapidly proceeding, e.g. driver

assist of automobiles and smart speakers. Meanwhile, in the medical field, a plethora of studies utilizing AI

have been reported in recent years, and the Japanese government have approved an AI-based medical device

late last year. Cooperation and mutual understanding between AI researchers and medical doctors（and bio-

medical researchers）are vital for AI advancement in the medical field, but it has some difficulties finding

suitable information about AI. Most of the study reports in the medical field omit details of AI implementa-
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は　じ　め　に

この1・2年，医療・医学領域とAI（人工知
能）技術の関係はますます深まり，AIという言
葉を聞かぬ日は無いと感じるほどである．2018

年4月にはAI技術の医療・医学応用に主眼を置
いた一般社団法人日本メディカルAI学会が発足
した．行政においても，厚生労働省が各種検討

会開催を通じて医療分野でのAI社会実装の加速
に取り組んでおり，2018年12月19日付けでAI
技術を搭載した診断支援プログラムを使用する

際の責任の所在について通達を行うなど具体的

な動きがみられる．本邦において2018年12月6

日にAI技術を搭載した大腸内視鏡診断支援ソフ
トウェアが医療機器として承認され，医療現場

でAI技術活用した診断・治療が実践される日は
遠くない状況ではないだろうか．研究領域に目

を向けると，放射線科領域画像を対象としたセ

グメンテーション（臓器や構造物の領域切り分

け）や病理組織画像を用いた腫瘍関連遺伝子の

遺伝子変異推定，多剤服用の影響推定，心電図

データからの不整脈検出など多岐にわたるAI技
術を用いた研究が報告されている．

本稿では生物医学研究とAI技術の関わりに主
眼を置き，特に画像処理について，AI技術の概
要やメリット／デメリットなどAI技術を研究に
取り入れる際に必要となる知識を解説していき

たい．読者としては，情報科学の専門家ではな

く，これからAI技術を取り入れた研究を行って
みたいという医師や研究者を念頭に置いており，

各種用語や説明は理解のしやすさを優先した．

AI技術の概要

1．画像処理の種類

画像処理には様々なものが存在するが，本稿

では「画像分類」「画像内のオブジェクト検出」

「画像セグメンテーション」といったものを対象

に話を進める．画像分類は“その画像が全体と

して何を示すか”を判断する課題であり，画像

を入力としてその分類を示すラベルや番号等が

出力となる．オブジェクト検出は“画像内に何

がどこにあるか”を解析する課題であり，出力

は位置を示す座標（バウンディングボックス，

物体を囲む四角い枠で表現することが多い）と

分類を示すラベルや番号となる．セグメンテー

ションは“画像全体にわたり画素単位で分類

（意味づけ）を行う”という課題であり，出力は

画素単位の分類ラベルや番号となる．

画像処理の実装方法をAI技術以外のものも含
めて整理すると，大きく「ルールベース画像処

理」と「機械学習型」に分かれ，「機械学習型」

はさらに「従来型（feature-based）」と「深層学
習」を用いたものに分かれる（図1）．なお，“AI”
や“機械学習”という言葉が何を指すかは文献

や文脈ごとに大きく異なる．本稿においては

“機械学習”（あるいは単に“学習”と表現する）

を「何らかのデータを用いて，設計された方法

に従い機械的に内部のパラメータやアルゴリズ

ムを構築・修正する動作」と定義し，機械学習

を含むものをAI技術とする．入力画像から始ま
り，何らかの特徴量が計算され，特徴量に基づ

いて分類処理が行われる流れは全ての画像処理

で共通であるが，人間がどこまで設計するか，

どの範囲が学習によって機械的に定まるかがそ

れぞれの実装方法で異なる．画像分類やオブ

ジェクト検出はルールベース画像処理でも実現

可能であるが，セグメンテーションは機械学習

（従来型を含む）が得意とする課題である．

2．ルールベース画像処理

ルールベース画像処理では，まずオブジェク

tion, data processing and pitfalls. On the other hand, expositions about AI itself are filled with equations and

programming codes which make many people in the medical field hesitate. In this report, focusing on bio-

medical research and AI image processing, basics of AI were explained in plain words.

Key Words: AI, Machine learning, Deep learning, Image processing, Biomedical research.
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ト抽出（例えば細胞と思われる領域や核と思わ

れる領域の抽出）を行い，オブジェクトごとに

「細胞体の直径」「細胞体と核の面積比率」など

の特徴量を計算し，「細胞体の直径が30μm以上
で，かつ細胞体と核の面積比率が0.8以上の場
合，腫瘍細胞とみなす」といったルールに基づ

いて，画像内の各オブジェクトや画像全体が分

類される（図1）．オブジェクト抽出の方法や使

用する特徴量・ルールは人間が設計することに

なるため，人間の能力で把握できる程度の解析

内容に止まらざるを得ない半面，解析結果の解

釈は容易である．事前に特徴量とルールを決定

する必要があるため，相手が見えない探索的な

状況で使用することは難しい．また，例えば検

体ごとに微妙に異なる細胞サイズ等の生体特有

の多様性から，求める解析精度を達成すること

が難しい場合もある．

3．機械学習（従来型）

1）基本構成

次に従来型の機械学習を概観する．処理がオ

ブジェクト抽出から始まるのはルールベース画

像処理と同じであるが，画像セグメンテーショ

ン課題においては細胞等の意味のある物体を抽

出せず，数画素レベルの小領域で分割して代用

することもある．特徴量については，ルール

ベース画像処理で使用されるような分かりやす

いものだけではなく，「輝度値の標準偏差」や

「周波数情報」などそのままでは生物学的な特徴

と結びつけられないような，基本要素的なもの

が多数使用される．これは学習によって人間が

把握できる特徴・関係性を超えるものを見つけ

出そうという狙いからくるものである．ルール

ベース画像処理におけるルールに相当するもの

は分類器と呼ばれ，サポートベクターマシンや

ニューラルネットワーク，ランダムフォレスト

図1 画像処理の実装方法．画像の分類等を行う画像処理の実装方法はルールベース画像処理，従来型

の機械学習，深層学習を用いた機械学習に大別される．入力画像から始まり，何らかの特徴量が計

算され，特徴量に基づいて分類処理が行われる流れは全ての画像処理で共通である（深層学習型機

械学習では，外部から処理の区切りは分かりにくい）．網掛けをしている処理は“機械学習（何らか

のデータを用いて，設計された方法に従い機械的に内部のパラメータやアルゴリズムを構築・修正

する動作）”が行われるもので，本稿ではこれらを含む従来型および深層学習型の機械学習処理をAI

技術としている．
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等さまざまなものが研究されている．分類器は

判断基準の大枠と学習の仕組みを与えるもので，

学習によって実際の中身（モデル：特徴量の組

み合わせや重み付けを決定した状態）が定まる．

オブジェクト抽出の方法，用意する特徴量と分

類器は設計時に人間が決定する必要があり，対

応できる問題の複雑さはこれらの設計によって

定められる．分類器の出力は「オブジェクトが

特定のクラス（分類されるグループをクラスと

表現する）に属する確率に相当する値」となり，

処理全体としては，入力された画像が特徴量に

変換され，特徴量から各クラスの所属確率が計

算されるという流れになる（図1）．

2）教師データと学習

学習は入力画像とその答え（真値，ground
truth）を対にした“教師データ”を用いて行わ
れる．答えの与え方はさまざまであるが，例を

挙げると，画像全体を分類する場合はクラスご

とに画像をフォルダ分けする等で与え，画像内

の画素やオブジェクト単位の分類の場合はクラ

スを表す数値を各画素に付与した画像（本稿で

はラベル画像と称する）の形で与えることがで

きる．この教師データの作成（アノテーション

作業）は機械学習型の処理にとって非常に重要

であり，最終的な精度に大きく影響をあたえる

ものであるが，一方で非常に手間のかかる作業

でもある．例えば1000枚のラベル画像を手作業

で一から作成するには膨大な時間を要すること

は容易に想像できよう．教師データ作成の省力

化については，性能向上に寄与しそうなデータ

を自動抽出しそれに対して人間がアノテーショ

ン作業を行う手法（active learning）の研究1）や

アノテーションを効率よく実施するためのアプ

リケーション開発などが取り組まれている．

3）従来型機械学習のメリット・デメリット

従来型機械学習は，多数の基本要素的な特徴

量と分類器により実現される複雑な基準のおか

げで高度な解析が実施できるが，一方で解析結

果の解釈が難しいことがある．例えば，細胞を

分類する課題において，細胞として抽出された

オブジェクトは学習により定まった「高周波成

分が200以上の値を持ち，縦方向のエッジ要素

が全体の27％を占め，周囲の画素値が80以上小

さい」といった基準に基づいて分類される．こ

れらの基準を見て，ただちに生物学的な何らか

の特徴に結びつけられる研究者はいないのでは

ないだろうか．さまざまな分野で機械学習型の

画像処理の利用が進むにつれ，「どの特徴量が一

番重要なのか」「分類基準の解釈」という点につ

いての要望は大きくなっており，分類器やモデ

ル非依存の特徴量の重要度指標2）などさまざま

な研究がなされてきているが，現時点では分類

基準や特徴量（の組み合わせ）の解釈・生物学

的意義を機械的に示すことは難しい．例えば核

領域の輝度値標準偏差はクロマチン構造の変化

を表現しているのではないかなど，逆にこれら

の解釈や検証を行っていくことがこれからの研

究者に求められる仕事となっていくのかもしれ

ない．

図2 従来型の機械学習．（A）入力画像．（B, C）特徴量の可視化画像例．特徴量値の大小

を色で表しており（赤が大，青が小），位置関係が分かるよう一部の細胞体や核の輪郭が

示されている．二つの特徴量で値の分布が大きく異なることがみてとれる．（D）分類結

果画像．神経細胞の核，突起，それ以外の細胞が色分けされている．
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4）従来型機械学習の例

ひとつ従来型機械学習の具体的な例を紹介す

る．以前，筆者らは分光イメージングと従来型

の機械学習を組み合わせて神経細胞の自動分類

を行う研究に取り組んだ3）．小領域（4×4画素

など）を対象にピクセル単位やブロック単位の

分類を実行するもので，使用した特徴量は，画

像の輪郭や輝度値の情報等を複数の解像度で計

算しており，分類器としてはランダムフォレス

トを用いている．図2Aが入力となる画像，B，
Cはそれぞれ異なる特徴量を可視化したもので
ある．特徴量によっては細胞の形状が確認しや

すいものもあれば（図2B），一つの大型の細胞
でのみ特異的な値を示すものもあることが分か

る（図2C）．図2Dは分類結果であり，神経細胞
の核／突起／それ以外の細胞が色分けされた形

で出力される．

4．機械学習（深層学習）

1）基本構成とその歴史

深層学習を用いた機械学習は三つの画像処理

の中で最も新しいものであり，AI技術の急速な

発展・普及には深層学習の寄与するところが大

き い ． 深 層 学 習 の 基 盤 と な る 技 術 は

Convolutional Neural Network（CNN）と呼ば
れるニューラルネットワークであり，1990年代

には手書き文字認識を対象として研究が行われ

ていた4）．図3にニューラルネットワークとして

一般的な多層パーセプトロンとCNNの概念図を
示す．多層パーセプトロン（図3A）において
は，特徴量が入力となり隠れ層，出力層を経て

クラスの所属確率が出力される．隠れ層や出力

層のニューロン（図3Aの丸印）は，前層の出力
に重みを付けて総和をとった値（線形結合）に

ついて，活性化関数と呼ばれる非線形関数の値

を出力する．一方CNNでは画像そのものが入力
となり，「畳み込み層」と「プーリング層」と呼

ばれる層が何段か連なり，最後に多層パーセプ

トロンと同様の層構造を経て結果（クラスの所

属確率等）が出力される（図3B，なお図では簡
略化のため各層の接続を1本の線で表現してい

る）．畳み込み層は例えば5×5画素等局所での

画像フィルタの役割を果たしており，「画素値に

図3 Convolutional Neural Network（CNN）．（A）ニューラルネットワークとして一般的な多層パーセプト

ロンにおいては，特徴量が入力となり隠れ層，出力層を経てクラスの所属確率が出力される．隠れ層

や出力層のニューロン（丸印）は，前層の出力に重みを付けて総和をとった値（線形結合）について，

活性化関数と呼ばれる非線形関数の値を出力する．（B）Convolutional Neural Network（CNN）では

画像そのものが入力となり，「畳み込み層」と「プーリング層」と呼ばれる層が何段か連なり，最後に

多層パーセプトロンと同様の層構造を経て結果（クラスの所属確率等）が出力される（簡略化のため

各層の接続を1本の線で表現している）．畳み込み層は画像フィルタの役割を果たしており，図におい

ては4種類の異なるフィルタが用意されている状態に相当する．プーリング層は画像（特徴量で構成さ

れ，特徴量マップと呼ばれる）を縮小することで学習速度の向上や過学習（必要以上に教師データ内

の関係性が学習され，他のデータに対応できなくなる状態）を防ぐ役割を担っている．畳み込み層と

プーリング層の連なりは，オブジェクト抽出と特徴量計算に相当するものである．
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重みを付けて総和をとる」という処理を行う．

図3Bにおいては4種類の異なるフィルタが用意
されている状態を示している．プーリング層は

画像（この時点では各画素が特徴量で構成され

ており，特徴量マップと呼ばれる）を縮小する

ことで過剰な情報を捨て，学習による決定が必

要なパラメータ数を削減することで，学習速度

の向上や過学習（必要以上に教師データ内の関

係性が学習され，他のデータに対応できなくな

る状態）を防ぐ役割を担っている．この畳み込

み層もプーリング層も入力値と重みの線形結合

式で表現できるものであり，多層パーセプトロ

ンのニューロンと同様の構造をとるため，同じ

理論に基づいて学習を行うことが可能である．

CNNでの畳み込み層とプーリング層の連なりは
複雑な画像フィルタ処理によりオブジェクト抽

出と特徴量計算を行うことに相当するため，

CNNにおいてはオブジェクト抽出や特徴量計算
は人間が決定するものではなく学習によって定

まることとなる（図1の深層学習に相当する）．

2）ネットワークの深層化

さて，図3で示したCNNは畳み込み層とプー
リング層を合わせて3層という構造（“ネット

ワーク”と表現する）で，“深層”とはいえない単

純なものである．ニューラルネットワークでは

ネットワークの層が深ければ深いほど複雑な問

題へ対応することが可能であるが，一方で「勾

配消失」により学習が難しくなるという問題5）6）

と学習時間が増大するという問題が発生する．

「勾配消失」は，勾配法と誤差逆伝播法を用い

るニューラルネットワークの学習法の数学的基

盤に関するもので，勾配消失を克服するために

さまざまな方法が研究されてきた．その中の一

つが2015年にHeらが発表したResidual Network
（ResNet）である7）．彼らは“残差を学習する”

という概念で勾配消失を回避し，それまで15～

20程度であったネットワーク層数をResNetで
152層まで押し広げ，ImageNetデータベース8）

の ILSVRC 2015コンペティションにて1位を獲
得した．

学習時間増大への対策としては，G P U
（Graphics Processing Unit）を利用することに

よる学習処理の高速化が最も際だったものであ

る．GPUは元々コンピュータグラフィックス処
理用に開発が進んだもので，行列演算を並列に

実行できる演算ユニットを多数搭載している

（たとえばNVIDIA社のTITAN Vでは5120個）．
ニューラルネットワークで必要となる「重みを

付けて総和を取る」という積和演算はGPUで処
理可能であり，2012年にGPUを利用して学習し
たCNNを用いて ImageNetのデータセットにつ
いて精度向上を示した報告がなされ9），以降深層

学習におけるGPUの利用が本格的なものとなっ
た．

3）深層学習による画像生成

深層学習では，画像の分類といった課題に加

えて，あるデータ群の特徴を学習し，それらと

似たデータを生成するという課題で著しい成果

をもたらしている．このような処理の枠組みは

生成モデルと呼ばれるが，生成モデルを応用す

ることで，現実に存在しない画像を生成するこ

とや，画像を様々な形で変換（線画を着色，昼

間の写真を夜景に変換，写真をイラストに変換

等）することが可能である．Isolaらを中心とす
るコミュニティでは，生成モデルを汎用的な画

像変換プラットフォームとして確立すべく研

究・開発を行っており10），画像処理におけるAI
技術利用を推し進めるものと期待される（研究

成果はpix2pixというソフトウェアとして公開さ
れている11））．

4）深層学習のメリット・デメリットと注意点

深層学習を用いた機械学習のメリット・デメ

リットは従来型の機械学習と重なる部分が多く

ある．しかしながら，学習で定まる範囲が拡大

していることやネットワークが深層化したこと

により，それらがより極端なものとなっている．

深層学習型の機械学習では，1000クラスの

データが含まれる分類課題に対して従来型の機

械学習と比較しても20％近い性能改善がみられ

ることや7）9），複雑な画像を生成することができ

る10）ことなど，対応可能な問題の複雑さは格段

に高いものがある．一方で解釈の難しさという

面では，画像のどの部分に着目して分類が行わ

れているのかすら簡単には把握できないものと
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なってしまっている．解釈を支援する技術に関

しては現在盛んに研究が行われており，例えば

Grad-CAMと呼ばれる手法12）等が提案されてい

るが，技術的に成熟している段階にはない．

また，学習により使用特徴量が決定されると

いう仕組みとその学習能力の高さから，不適切

な教師データが意図しない学習結果を引き起こ

すことがある．例えば培養下のA細胞と，Aと
は形態学的に違いがあるB細胞の分類を行うた
めの教師データを収集したとしよう．本来であ

れば形態学的な違いを学習して欲しいところで

あるが，A細胞培養時とB細胞培養時に培養
ディッシュ底面の状態が微妙に異なっており画

像としてその違いが現れていると，この細胞外

の領域の情報がA細胞とB細胞の特徴として学
習されてしまう可能性が出てしまうのである．

これは極端な例ではあるが，「機関ごとに染色性

が異なる」「疾患ごとに組織の採取方法が異な

る」など，生物医学研究においては発生しやす

い問題であり，注意が必要であろう．

教師データの量という点では，多層のCNNで
は学習すべきパラメータが膨大な数となるため

（例えばKrizhevskyらのネットワークは約6千万
個のパラメータがある9）），正しく学習するには

大量の教師データが必要となる．こういった

データ数への対応とロバスト性を高める目的で，

データの水増し（データ拡張，data augmenta-
tion）という技術が発展してきた．水増しでは元
の教師データの画像に対して，ランダム位置で

の部分切出しやコントラスト変換などを行い，

データ数を増加させる．Krizhevskyらの報告で
は，クラスあたり約1000個の元教師データに対

し，それぞれ2048個の水増しを行い，合計約2

百万の教師データを構成している9）．

AI技術の利用

ここからはAI技術を用いた製品・ソフトウェ
アなどで生物医学研究に利用できるものと，そ

の利用シナリオをいくつか紹介する．

図4 深層学習による細胞の認識（Cell3 iMager duos）．初期結果（左側ウィンドウ）において

緑色の実線で囲まれた領域が生細胞と認識された領域であるが，一部正しく認識できてい

ない領域がある（左側ウィンドウ，赤色の破線と矢頭）．教師データを調整し，学習し直し

た結果（右側ウィンドウ）においては正しく認識できるようになっていることが分かる．
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1．実験機器

筆者が属する企業ではオルガノイドやスフェ

ロイド，二次元培養細胞を対象とした明視野の

高速イメージャー（Cell3 iMager duos）を製造
販売している．本イメージャーは従来型の機械

学習である“細胞形態自動分類機能 ACMC
（Automatic Cell Morphological Classification）”
や深層学習を搭載し，細胞の形状特徴計測や生

死判定，iPS細胞の未分化細胞，未分化逸脱細胞
の抽出などを行うことが可能である．図4に深

層学習を利用した二次元培養における生細胞領

域抽出の様子を示す．緑色の実線で囲まれた領

域が生細胞と認識された領域であるが，一部正

しく認識できていない領域がある（左側ウィン

ドウ，赤色の破線と矢頭）．教師データを調整

し，学習し直した結果が右側ウィンドウに示さ

れているが，正しく認識できるようになってい

ることが分かる．AI技術は強力なものであるが，
現時点では，すぐに使えてあらゆる実験に

100％対応できるものは手に入らない．自身の実

験に合わせて調整する作業が発生する可能性を

念頭に置いておくことが，実験計画を立てる上

でも大切なことである．

2．ソフトウェア（従来型機械学習）

従来型の機械学習については有償無償さまざ

まなソフトウェアが存在し，中には画像処理や

プログラミングの知識が無くとも，通常のコン

ピュータ（GPUは不要である）とそれらソフト
ウェアがあれば手持ちの画像について画像解析

を実施できるものも存在する（例えばデータマ

イニング環境“Weka”13）と，画像処理ソフト
ウェア ImageJのプラグイン“Trainable Weka

図5 機械学習型画像処理の作業手順．機械学習構築フェーズ（（1）～（7））と運用フェーズ（（8）および

（9））．（1）機械学習構築に必要な教師データを作成のための画像撮影．（2）ラベル画像の作成．（3）使

用する特徴量と分類器の選択．（4）学習用データによる学習の実施．（5, 6）検証用データによる処理

の実施と精度評価．（7）学習済みの機械学習モデルの保存．（8）解析対象となる培養細胞の位相差画

像撮影．（9）学習済み機械学習モデルによる解析の実施．
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Segmentation”14）など）．
例えば「共培養状態にある2種類の細胞の細

胞数算出」といった課題を考えると，機械学習

を用いた二つのシナリオが考えられる．一つ目

のシナリオは，それぞれの細胞種のマーカータ

ンパクで免疫細胞化学を施し，細胞の認識や陽

性／陰性判定を機械学習で行うというものであ

る．二つ目のシナリオとしては，形状によって

ある程度細胞種の区別が可能な場合に，免疫細

胞化学を行わずに明視野や位相差画像を用いて，

機械学習にて細胞の認識や分類を行う方法が検

討に挙げられるだろう．

図5に，二つ目のシナリオにおける作業の流

れを示した．作業は，大きく分けると機械学習

を構築するフェーズと，完成したシステムを用

いて解析を実施する運用フェーズに分かれる．

機械学習構築フェーズでは，まず教師データを

作成するために，位相差画像と免疫細胞化学画

像の撮影を行う（図5（1））．次に免疫細胞化学画

像を基に細胞を種類ごとラベル付けしたラベル

画像を作成する（図5（2））．位相差画像とラベル

画像をセットにしたものが教師データとなる．

教師データは学習用データと検証用データに分

割する．検証用データは構築後の機械学習につ

いて性能・妥当性の検証を行うためのもので，

基本的には学習用データと重複しないように用

意するものである．次に機械学習ソフトウェア

にて，使用する特徴量と分類器を選択し（図5

（3）），学習用データを用いて学習を行う（図5

（4））．学習完了後，検証データの位相差画像を

入力として与え処理結果を取得し（図5（5）），ラ

ベル画像と比較することで精度評価を実施する

（図5（6））．精度検証で要求を満たすことが確認

できれば構築フェーズは完了となり，運用

フェーズ用に学習済みの機械学習モデルが保存

される（図5（7））．なお，想定した精度が得られ

ない場合は，特徴量を変更する，学習用データ

を追加するなどを行い，学習を繰り返すことに

なる．運用フェーズでは，実験の進行に応じて

培養細胞の位相差画像を撮影し（図5（8）），保存

していた学習済み機械学習モデルに入力，処理

結果を出力させる（図5（9））．

3．深層学習

本稿執筆時点では，深層学習を研究利用する

ためにはほとんどの状況においてソフトウェア

を自作する必要があり，残念ながら少なからず

プログラミングに関する知識が要求される．深

層学習の利用環境としては，ハードウェアとし

て通常のコンピュータに加えてGPUが必要とな
る．ソフトウェア作成のためのプログラミング

言語はPythonが主流である．また，フレーム
ワークと呼ばれる，深層学習に関る各種処理を

利用しやすい形で提供してくれるソフトウェア

モジュールが存在する．フレームワークには

TensorflowやChainerなどさまざまなものがあ
り，前述のResNet等主要なネットワークが組み
込まれている場合や，同じネットワークでも学

習の速度に差が出るなどそれぞれ特徴がある．

ソフトウェア作成の際には，使用するネット

ワークの選択（あるいは独自のネットワークの

作成）と“ハイパーパラメータ”と呼ばれる，

学習自体の挙動を制御するパラメータの決定が

必要となる．GPUを含めたハードウェアとプロ
グラミング環境はクラウド環境を利用すること

も可能である．Google社のColaboratoryや
Microsoft社のAzureなどがあり，自身で高額な
ハードウェアを購入する前に深層学習を試して

見たいという場合にも有用であろう．

深層学習では，コンペティション等で優秀な

成績を収めた学習済みのモデルを出発点とし，

自身の課題に合わせて小修正・学習して利用す

る「転移学習」や「ファインチューニング」と

呼ばれる手法が盛んに利用される．これらの手

法の研究は深層学習以前から行われており，主

には学習時間の短縮や少ない教師データでの精

度向上といった効果15）16）が期待されるものであ

るが，加えて，全体としてプログラミングの難

易度を下げ，深層学習を利用しやすくする側面

があることを強調しておきたい．

最後に深層学習による病理組織画像の解析に

ついて簡単に触れておく．病理組織画像は

Whole Slide Imaging（WSI）による標本全体を
対象とした解析が主流となりつつあり筆者らも

報告を行っているが17）18），画像サイズが巨大なた
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めGPUの制約によりそのまま処理することがで
きない．そのため256×256ピクセル等のタイル

状に分割して処理を実施することになる．標本
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終　わ　り　に

筆者らは，京都府立医科大学と株式会社

SCREENホールディングスとの間で産業技術を
医学領域へ融合・展開するという趣旨で共同研

究を実施しており，AI技術もそういった異なる
領域の融合・展開で大きな可能性を秘めたもの

の一つである．今後のさらなるAI技術の発展と
医学領域への応用促進のためには，情報系研究

者・技術者のみならず，医師や生物医学研究者

の積極的な関与が鍵となるであろう．本稿が正

しくAI技術を理解し，適切に利用するための一
助になれば幸いである．
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