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私の研究分野：画像情報学

応用

基礎

自然 人工

バイオイメージ
インフォマティクス

(2009～)

文字工学・
文字科学
(1999～)

画像情報学基礎技術
(1997～)

時系列解析
(1997～)

深層学習・
ディープニューラル

ネットワーク
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分野を越えたコラボ状況報告(1/3)：
バイオイメージ・インフォマティクス

Analysis of blebs on cell membrane  [PNAS,2016]

Predicting direction of cell mitosis [Nature Comm.,2016]
Tracking protein in axon transport

[Mol. Bio. Cell,2014]

Analysis of cytoplasmic 
streaming [Nature Cell Biol., 2017]

Fish behavior analysis
[PLoS ONE, 2017]

Life-span life-logging
of C. elegans

Growth analysis of plant root

Gap space measurement
[Development,2017]

Dendrite and spine detection

3D reconstruction from 
very-high resolution slices
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分野を越えたコラボ状況報告(2/3)：
さらに収集がつかない状況？

気象学
地球シミュレータで
ラベル付きデータを
無限に生成可能！

天文学
天気が悪いとデータが
欠損したりしてカワイイ💕💕

[Hawkins+, Astro J, 2018]

医学(AMED)
内臓にも個性があることを

初めて知った．

先日プレスリリース

水産学物理学
遺伝子改変したサバは

食べられない…

防災(SIP)
地形・地質情報 × 降水量で

危険予報
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分野を越えたコラボ状況報告(3/3)：
さらに収集がつかない状況？

人文学

心理学
PKのとき，キーパーはキッカーの

どこを見ている？

インキュナブラに
活字の源流を探る

法医学
筆跡鑑定＝花押の現代版？

社会科学
伊都キャンパスの人の流れは

見られてます

人文学
花押，読めない．機械より，

私のほうが読めない

花押の類似検索

スポーツ
インドアな私にはサッパリわからないが

体育系の学生が「ヒーローと
コラボできた！」と興奮していた．
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本日の内容

激動の中にある画像情報学
画像情報学における深層学習の活用状況
いやー，もう大変です

深層学習(Deep learning)とは何者なのか？
直感的な説明を少しだけ

Deep learningの医用画像応用事例

まとめにかえて：医用×AIは面白い！

6
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激動の中にある画像情報学：
Deep learning，おそるべし

7
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画像認識：視覚の計算機実現を目的とした，
人工知能の一大分野

「肉」！
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画像認識の古典的な実現法

入力画像

どれと最も類似？

「豚肉」「牛肉」

「みかん」
「すいか」

「パイナップル」 「鯛」

登録画像＋ クラスラベル
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個人的な話：文字「認識」とは？

文字画像を「認識」し，コード化する

手書き数字認識の例

文字＝シンプルなパターン
＝認識研究絶好のテストベッド

“987 1234”
“412 5768”
“987 1234”

post.japanpost.jp
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情景内文字認識隆盛

個人的な話：
文字認識を地道に研究していたところ…

1929

完
成

度

世界初の特許

1955

世界初の製品化

1966 1996

郵便番号読取り

綺麗な手書き漢字なら読める

Big-data & 
Deep learning (CNN)

2000

Happy 20 years
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深層学習との個人的戦い:
(1) 印刷文字認識の戦い

32 x 32画素
512,265サンプル

全サンプル

10%

90%Random

認識

学習
Trained DNN

認識率: 99.99 %
(誤認識は2画像のみ!)

5→6         6→4

[Uchida+, ICFHR2016]
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深層学習との個人的戦い:
(2) 手書き文字認識の戦い

32 x 32画素
819,652サンプル

全サンプル

10%

90%Random

認識

学習
Trained DNN

認識率: 99.89 %
(誤認識は92画像のみ)

0→6      2→7    7→1 9→4

Ex.

[Uchida+, ICFHR2016]
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深層学習との個人的戦い:
(3) 飾り文字認識の戦い

32 x 32画素
67,210 サンプル

Data-set

10%

90%Random

Test

Training
Trained CNN

認識率: 95.7 %

[Uchida+, ICFHR2016]
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正しく認識した
英語大文字の例
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というわけで，
Deep learning = プロをも唸らす凄い奴！



17

深層ニューラルネットワークでできること(1/8)：
9000種類の物体検出

[Redmon&Farhadi, “YOLO9000: Better, Faster, Stronger”, CVPR2017]



18

深層ニューラルネットワークでできること(2/8)：
(セマンティック)セグメンテーション

[Badrinarayanan+, “SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for Image Segmentation”, TPAMI2017]
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深層ニューラルネットワークでできること(3/8)：
ぶっとんだ(!?)画像変換

昼→夜への変換
[Isola+, “Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks," arXiv2016]

地図⇔衛星画像の相互変換
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深層ニューラルネットワークでできること(4/8)：
リアルな画像生成

学習に用いたデータの中で一番似ているもの

Generative Adversarial Networksによる合成画像
(要するに「存在しない人」)

[Karras+, “Progressive Growing of GANs for Improved Quality, Stability, and Variation”, arXiv2017]
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深層ニューラルネットワークでできること(5/8)：
人体骨格抽出

OpenPose [Cao+, CVPR2017]

DensePose [Guler+ CVPR2018]

1年後
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深層ニューラルネットワークでできること(6/8)：
画像の説明文生成(Image captioning)

画像認識をするニューラルネット
＋ 単語から文章を生成するニューラルネット

[Vinyals+, “Show and Tell: A Neural Image Caption Generator”, arXiv2015]
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深層ニューラルネットワークでできること(7/8)：
文章からの画像生成：「画像からの説明文生成」の逆

[Zhang+, “StackGAN”, ICCV2017]
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深層ニューラルネットワークでできること(8/8)：
Visual question answering (VQA)

http://visualqa.org/
[Goyal+, “Making the V in VQA Matter: Elevating the Role of Image Understanding in Visual Question Answering”, CVPR 2017]

Q
A
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妙な論文：Deep paper gestalt：
「パッと見で，受かりそうな論文」とは何か？

[Huang, arXiv, 2018]

ba
d 

pa
pe

rs
(落

とさ
れ

た
論

文
)

go
od

 p
ap

er
s

(採
択

され
た

論
文

)

余白が多い

1ページ目に
概要図が

ない

1ページ目に
概要図が

ある
カラフルな図

整理された表
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妙な論文：AI, 掛け算を学ぶ．ただし画像から．

足し算に比べ，「掛け算」は難しい模様

２つの入力画像 加算結果を
画像として出力

[Hoshen+, AAAI, 2016]
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いますぐ使える学習済みのニューラルネットワーク：
”Model  Zoo”@Github

27

https://github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo
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どこまで信頼できるか「？」ですが，こんなページも：
https://paperswithcode.com/sota

SOTA=State-of-the-art=現時点での最高技術
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「機械学習工学」研究会，発足(2018-)

機械学習システムの開発運用に関わる様々な手法やツール
を扱う新しい研究分野
機械学習プロジェクトを運用するマネジメント手法や組織論
機械学習システムのための要求分析、目的設計、工数見積もり手法
効率的な教師データの収集・整備、前処理の方法
機械学習システム開発を効率的に行うためのフレームワークやプログラミング
言語、開発環境

機械学習システムの設計に用いるアーキテクチャ
機械学習システムのテスト・検証、デバッグ、モニタリング手法
機械学習システムを支えるプラットフォームやインフラストラクチャ、ハードウェア
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深層学習(Deep learning)
とは何者なのか？

深層学習の原理も少しだけ!
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Deep learning 
= 深層ニューラルネットワークの学習法

[Kataoka+, arXiv 2015]

こんな感じ(イメージ図)

…
…

ニューロン(ユニット)
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ニューロン（ユニット）は何をやっている？
→ すごく大雑把に言うと「内積」

32

…
…

入力 重み

𝒙𝒙 𝒘𝒘 𝒙𝒙 � 𝒘𝒘
内積！

(ベクトルの要素積)

※本当は，もうちょっとだけ複雑ですが，気にしない
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ちょっとだけ高校数学

𝒙𝒙と𝒘𝒘の内積≒ 𝒙𝒙と𝒘𝒘の類似度

𝒙𝒙

𝒘𝒘

𝒙𝒙 � 𝒘𝒘 = 𝟎𝟎

𝒙𝒙 � 𝒘𝒘 →最大

𝒙𝒙 � 𝒘𝒘 →最小
𝒙𝒙と𝒘𝒘が同一方向→内積が最大
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深層学習
?
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深層学習の目的＝識別器を学習
咳

の
回

数

体温

健康

インフル

深層学習
(ディープニューラルネットワーク)

調節つまみ

識別関数

※実際の「つまみ」の数は，万～億単位(or more)
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識別器を学習？
=「失敗→調整」の繰り返し

ダメ

調整

ダメ

ダメ

ダメ

初期状態
調整

OK, 終了

咳
の

回
数

体温

識別境界
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ちなみに「つまみ」の正体：
ニューロン（ユニット）の重み

37

…
…

入力 重み
これを調整=学習

𝒘𝒘

𝒙𝒙 𝒘𝒘
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深層学習
?
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なぜ「deep(=層状構造)」が必要なのか？

[Kataoka+, arXiv 2015]を改変

昔
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各層でやっていること
(正確には「畳み込み層」でやっていること)

A

D

C

B

E

Ｆ

咳
の

回
数

体温

「インフル」と
「そうでない人」の
認識問題(イイカゲン)
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各層でやっていること
(正確には「畳み込み層」でやっていること)

A

D

C

B

E

Ｆ

𝐰𝐰𝟏𝟏体温

咳の
回数

𝐰𝐰𝟐𝟐

𝒙𝒙

𝐰𝐰𝟐𝟐 𝐰𝐰𝟏𝟏

𝒙𝒙と𝐰𝐰𝟏𝟏の類似度

𝒙𝒙と𝐰𝐰𝟐𝟐の類似度
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各層でやっていること
(正確には「畳み込み層」でやっていること)

A

D

C

B

E

Ｆ

1w2w

Ｆ

1w との類似度

2w
との
類似度

A

B

C

D

E
※ここにほんのちょっとゴマカシがあります．気づかない人は
気づかなくて全然OK. 一応白状しておくと，仕組みの理解を
容易にするために，上から下に空間変換する際との類似度と
して，厳密な内積値は使っていません．図上では，(距離
的に)近ければ類似度は大きい，という感じで空間変換してます．
このゴマカシは本質的理解を妨げるものではないと信じてます．

𝐰𝐰1との類似度大
𝐰𝐰2との類似度小



43

各層でやっていること
(正確には「畳み込み層」でやっていること)

A

D

C

B

E

Ｆ

1w2w

Ｆ

1w との類似度

2w
との
類似度

A

B

C

D

E

上の状況より，
よりゴチャゴチャ度は減ったが
もうちょっとキレイに分けたい

(専門的には「まだ線形分離不能」)
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各層でやっていること
(正確には「畳み込み層」でやっていること)

A

D

C

B

E

Ｆ

1w2w

Ｆ

1w との類似度

2w
との
類似度

A

B

C

D

E3w
4w

𝐰𝐰𝟏𝟏体温

咳の
回数

𝐰𝐰𝟐𝟐

𝒙𝒙

𝐰𝐰𝟑𝟑

𝐰𝐰𝟒𝟒
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各層でやっていること
(正確には「畳み込み層」でやっていること)

A

D

C

B

E

Ｆ

1w2w

Ｆ

1w との類似度

2w
との
類似度

A

B

C

D

E3w
4w

3w

4w

A
D

E

B

C
Ｆ

との類似度

との
類似度
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各層でやっていること
(正確には「畳み込み層」でやっていること)

A

D

C

B

E

Ｆ

1w2w

Ｆ

1w との類似度

2w
との
類似度

A

B

C

D

E3w
4w

3w

4w

A
D

E

B

C
Ｆ

との類似度

との
類似度

簡単に識別できる！
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というわけで...

[Kataoka+, arXiv 2015 の図を改変]

各層（正確にはconv層）で，
ぐちゃぐちゃな分布を「分離しやすく」解きほぐしている
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他の層の機能

[Kataoka+, arXiv 2015 の図を改変]

Pool=プーリング層
→ 細かい「位置ズレ」を修正
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他の層の機能

[Kataoka+, arXiv 2015 の図を改変]

FC=fully-connected層=全結合層
→ 最後に「エイや！」を識別面を書く
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もう少し詳しく？ → SlideShareへどうぞ
(「SlideShare 内田誠一」で検索)

50

35,000
アクセス

(2019.2)
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(おすすめ！)学習の様子を観察：
Google による (tensorflow) playground
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注意：学習していない状況については全然ダメ

Adversarial examples
要するに「文字Aがなんであるか」の理解には至っていない

文字“A”の確率と
文字“B”の確率

元ネタ [Nguyen+, CVPR2015]

[阿部, 未発表]
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注意：たった１画素でも… one-pixel attack

[Su+, arXiv2017]
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注意：他にも…

学習データが無いと全然ダメ
いくつのニューロンが必要か(何層必要か)は自明ではない
「難しい問題ほど深く」は真だが…

「どの画素が重要視されたか？」の可視化も研究途上
基本的に，解が一意に定まらない「逆問題」

https://github.com/jrieke/cnn-interpretability[Garcia+, Computers&Graphics, 2018]
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ようやく本題？
Deep learningの
医用画像応用事例
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医用画像処理分野においても
完全に「ブーム到来」状態@2018

[Litjens+, Medical Image Analysis, 2017]

論文数

手法

対象画像 医療分野
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医師と同等の皮膚がん発見能力
スタンフォード大[Esteva+, Nature, Feb 2017]

見落としの少なさ

誤
って

癌
と診

断
す

る
こと

の
少

な
さ

上皮性悪性腫瘍
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医師と同等のマンモグラフィー中の病斑検出能力
[Kooi+,Medical Image Analysis, Feb 2017]

見
落

とし
の

少
な

さ

誤って病気と診断することの少なさ

読影医それぞれ→有意差無し
読影医３人→優位に負ける
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医師と同等の脊椎異常診断能力
[Jamaludin+,  MICCAI 2016]

プロ 深層学習
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病理組織画像からの余命(survival)診断
[Zhu+, CVPR2017]

「癌を克服できるか，できないか」を当てる

ざっくりいうと７割当たる
正確に言うと，rank成功率を表すC-indexが0.7

60
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糖尿病性網膜症診断
[Ting+, JAMA, Dec. 2017]

プロ

誤って病気と診断

見
落

とし
の

少
な

さ

「計算機でスクリーニング，医師が最終判断」がよさそう！

この成功の背後には，
オープンデータあり！

(次スライド)
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糖尿病性網膜症診断
公開コンペサイト Kaggleでデータ公開@2015

661チームが参加

賞金
1位：$50,000
2位：$30,000
3位：$20,000サンプルデータの例

重症度診断付き
(5段階)画像が
35,000枚!
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超解像：粗い画像を高解像度化

ちょっと待った！ 他人データで学習して超解像してOK？
極端な話，癌画像だけで超解像学習すると，結果に癌が混ざる？

63

[Oktay+, MICCAI2016]

入力
(低解像)

真値
(高解像)超解像シンプルな拡大法
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サーベイペーパーも(速攻で)続々出てくる状況

[Litjens+, Medical Image Analysis, 2017]

[Zhang+, IEEE Reviews Bio Eng. 2018]

[Ker+, IEEE Access, 2018]
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H30.6 日本医師会提言「人工知能と医療」
(AIと医師の今後のかかわりや，ELSIにも触れられていて興味深い)

65

http://dl.med.or.jp/dl-med/teireikaiken/20180620_3.pdf
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メディカルAI学会 「メディカルAI専門コース」 無料！
https://japan-medical-ai.github.io/medical-ai-course-materials/

66
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メディカルAI専門コース
https://japan-medical-ai.github.io/medical-ai-course-materials/

67
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国立情報学研究所(NII)
医療ビッグデータ研究センター

設置日
2017年11月

設置目的
AI 技術を活用した医療画像ビッグデータ解析研究の
ための計算基盤の構築

大規模クラウドを整備し，セキュアに大規模データを収集
深層ニューラルネットワーク等を用いた最新の画像解析
技術の研究

画像解析：複数の大学の研究者が参画

https://www.nii.ac.jp/news/release/2017/1225-2.html
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医療ビッグデータ研究センター：
4(+2)の「目で診る」医療系分野と連携

日本消化器内視鏡学会

日本病理学会

日本医学放射線学会

日本眼科学会

http://pathology.or.jp

https://en.wikipedia.org/

https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection

+皮膚科学会
超音波学会
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まとめにかえて：
医用画像×AIは面白い
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医用画像×AIは面白い：
画像情報学研究者的観点から…

「データをそのまま深層学習にぶち込めば何とかなる」が
成り立たない場合が結構ある

データ準備の問題
データの準備が大変！

データ特性の問題
医用データに潜む本質的な難しさ
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データ準備の問題(1/3)：
エキスパート以外にラベルが付けられない！

普通の画像認識の課題だと，クラウドソーシングが使える

しかし，医用画像については，素人判断は無理！

https://cloudacademy.com/blog/machine-learning-datasets-mechanical-turk/
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データ準備の問題(2/3)：
大量の画像の一部だけしか正解ラベルが無い

＝正解ラベルがついていない画像が大量
Semi-supervised learning (半教師付き学習)を
用いる必要

fully-supervised semi-supervised

ラベルなしデータでも，
たくさんあると...
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データ準備の問題(3/3)：
正解ラベルがラフにしかついていない場合も

= この画像のどこかに病変がある(& あとは任せた)
Weakly-supervised learning (弱教師付き学習)を
用いる必要

fully-supervised weakly-supervised

この中の
どれかは

この中に
は無い
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弱教師付き学習のありがちな例

癌あり 癌なし医師による
ラベル

各ブロック=1データ



7676

データ特性の問題(1/2)：
「正常例数 ≫ 異常例数」というインバランス問題が多い

異常例(病変)のほうが一般に珍しい！

1000画像に1病変画像なら，全部正常と判断で99.9%
もちろんそれではダメ！

対策
Ranking-SVMのようなインバランス問題向け機械学習
Generative Adversarial Networksで合成してデータを疑似的
に増やす
異常例の収集をあきらめて1-class 学習
… 他
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データ特性の問題(2/2)：
その他，様々な特性

医学的に譲れないケースがある
「これとこれだけは絶対違うものとして分類してほしい」など
Ex. Constrained-Clustering

誤認識が絶対許されないケースがある
正常→異常の誤認識はOKだが，逆は許されない

個人差をどう扱うか？
内臓にも個人差がある

そもそもの医用画像処理の難しさ
低解像度，低コントラストなど
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以上です！

内田誠一＠九州大学

今日はご紹介しませんでしたが
1. 実は「文字」関係の研究も色々やってます
2. 最近はデータサイエンス教育にも携わっています
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