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１．はじめに

現在、深層学習による画像認識の技術が注目を集め

ている。チェスや将棋、囲碁のトッププロに人工知能が

勝利したり、画像集の分類問題で人工知能アルゴリズム

が人よりも高い正答率を吐き出せるようになった（2015 年

２月、人のエラー率5％に対して3.5％のエラー率）。これ

まで人間が行なわなければできないと考えられている多

くの仕事を人工知能に任せられるようになってきている。

なぜそのような技術革新が進むようになったのか？その

仕組みの肝は、ニューラルネットワークと呼ばれる技術

である[1]。ニューラルネットワークとは、複数の入力に重

みをつけて合算し、その合計が閾値を越えたら高い値

(1)を出力し、超えなかったら低い値(0)を出力する素子、

ニューロンを多数繋げたネットワークである。このニュー

ロン 1 つは、入力の合計が閾値以上か否かの判別しか

出来ないが、その集合体は、非常に高い表現力を持つ。

端的に言えば、コンピューターと同じ論理演算を行なえ

る。コンピューターは論理回路の集合体で出来ている。

論理回路とは複数の場合もある 0または 1の入力に対し

て 1つの 0または 1の出力を返す演算を行なう回路のこ

とである。この論理回路の基本回路は入力のすべてが１

のときは 1 を出力し、そうでなければ 0 を出力する AND

回路、入力のすべてが0のときは0を出力し、そうでなけ

れば 1を出力するOR回路、1つの入力に対して反対の

出力をする NOT 回路の 3 つであるが、そのすべてを 1

つのニューロンで再現できる。簡単のために入力が 2 つ

の場合を考えると、ニューロン発火の閾値が 1 以上であ

れば、入力の 2 つともが 1 でないと 1 の出力をしない

AND回路になり、ニューロン発火の閾値が1以下であれ

ば、2つの入力のうち1つでも1であれば、1の出力をす

るOR回路になる。図1の左下図に示すように、1つのニ

ューロンは 1 本の判定直線と捉えることができる。この図

1 左下図の判定直線を傾きそのままに切片を大きくする

とAND回路になる。論理回路は基本回路を組み合わせ

ることで様々な演算を実現する。例えば、基本回路に準

じる回路としてXOR回路がある。入力が2つの場合では、

入力が 1 と 0 であれば 1 の出力を行なうが、入力のどち

らも 1 または 0 であれば、0 を出力する回路である。この

要  旨 

本報告文は、深層学習がなぜ高い表現力を持つのかの説明をした後、畳み込み層 1 相のシンプルな

深層学習アルゴリズムを用いて、深層学習はどのように基礎研究に応用できるのかの具体例を示

す。その例とは、動画データの中で、注目したい観察対象の位置推定を行い、その推定位置の近傍

の画像を用いて観察対象の状態分類の学習を行なえば、高い精度の状態識別が行なえるというもの

である。具体的に、収縮ユニットであるサルコメアが振動のパターンを作り出している筋原線維に

対して、注目するサルコメアの位置を捉えつつ、その注目しているサルコメアが収縮しているか伸

展しているかを識別する解析と、手ぶれで揺れる動画の中で電線にとまっている鳥の挙動を識別す

る解析を、同じ解析アルゴリズムで行なった。どちらの解析でも、数十枚以下の画像による 2,30
回の学習(CPU ノート PC で数秒で完了)で識別率 100％の状態認識に至った。すなわち、位置推定

などの精密解析を行う際に、その推定位置近傍の微小画像を状態識別に用いることで、手動だと大

変でかつ再現性を疑われる、対象の状態に関する情報を容易に取得できることが分かった。
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XOR 回路は 1 つのニューロンで表現することが出来な

い。しかし、2 本の判定直線を用いれば表現できる（図 1

右下図）。もう少し丁寧に言うと、2 つのニューロンによる

2本の判定直線と、その2本の判定の組み合わせに対し

て判定を行なう1つのニューロンによる2層ニューラルネ

ットワーク（ニューロン 3つ）でXOR回路を表現できる。 

 
この（多層の）ニューラルネットワークに対して、学習に

よる各ニューロン（判定直線）のチューニングを行なうこと

で、様々なアルゴリズムを実現する技術、これがニューラ

ルネットワークである。ネットワークの層を深くすることで

表現力を高めること、学習によって適切なアルゴリズムを

作っていくことが重要な特徴であるため、深層学習、ある

いは深層ニューラルネットワークとも呼ばれている。 

このニューラルネットワークという技術は今のところ、画

像認識の分野で特に盛んに活用されている。前述の囲

碁でトッププロに勝った人工知能(AlphaGo)は、Deep 

Q-Network と呼ばれるアルゴリズムを使用していたが、こ

れは碁の盤面を画像として捉える強化学習アルゴリズム

である[2]。画像分類は言わずもがな、画像認識の問題

そのものである。 

生命科学の分野においても画像データは重要な情報

源である。医学系分野でも医療画像の診断に関する研

究が盛んに進められている。皮膚がんか否かを識別さ

せるためのデータセットの分類問題で、皮膚科医に匹敵

するレベルの正答率を達成したアルゴリズムも報告され

ている[3]。しかし、これらの研究には多数の学習用デー

タセットと計算リソースが必要になるため、研究の敷居が

高く、また、学習の結果出来上がったアルゴリズムの解

釈が困難であるため、基礎研究との相性が悪い。 

生命科学の基礎研究に、ニューラルネットワークの技

術を活用することが出来ないか、具体的なアルゴリズム

を模索し、作成してみた。その結果、それなりに汎用性

のある、活用できそうなアルゴリズムを作成できたので、

今回、その報告を行なう。具体的には、撮像領域を動き

回る観察対象の動きと状態を解析できるアルゴリズムを

作成した。対象の時々刻々の位置は、テンプレートマッ

チング呼ばれる、テンプレート(型)と類似する領域を探

索するアルゴリズムで推定した[4,5]。そして、その推定位

置近傍の画像をニューラルネットワークで識別することで、

注目対象の状態を判別した。同じアルゴリズムで、骨格

筋の収縮ユニットであるサルコメアの位置と収縮・弛緩の

状態変化、電線にとまる鳥の位置と振る舞いを識別する

ことに成功した。 

 

2. 方法 

2.1 筋原線維の実験データの準備 

 本研究で用いた筋原線維のデータは、早稲田大学先

進理工学部物理学科の石渡研究室にて、以前、筆者が

取得したデータを用いた。この筋原線維は、同大学の生

物実験管理委員会の承認を得た実験プロセスで調製し

た、ウサギの腸腰筋由来のものである[6]。筋原線維は、

収縮力が発揮できる溶液環境において、溶液成分の濃

度変化がなくても、自ら収縮と弛緩を繰り返す振動状態

になる性質を備えている [6-9]。今回用いたデータは、

ADP-SPOC (ADP Spontaneous Oscillatory Contraction)と

呼ばれる条件で振動している筋原線維のデータを使用

した[6,7]。 

 

2.2 電線にとまる鳥の観察データの準備 

 2017 年 12 月、中部大学の正門近くで、デジタルカメラ

で撮影したデータを用いた。 

 

2.3 アルゴリズム作成 

本研究で使用したアルゴリズムは全て python 言語に

よって作成した。また、注目対象の位置推定アルゴリズ

ムの作成にはオープンソースライブラリーである numpy, 

OpenCV を用い、注目対象近傍画像を用いた状態分類

アルゴリズムの作成には、numpy, pandas chainer を用い

た[10,11]。 
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3. 結果＆議論 

3.1 自発振動する筋原線維のサルコメア位置と状態 

筋原線維は、サルコメアと呼ばれる収縮ユニットが直

列に連なった集合体である。図 2 に示すように、位相差

像で筋原線維を観察すると、暗い領域と明るい領域が交

互に現れる縞状の構造が観察される。暗い領域をA帯、

明るい領域を I 帯と呼ぶ。この I 帯の中央に細い暗線が

あり、これがサルコメアを仕切るZ線と呼ばれる構造体で

ある。サルコメアの収縮はA帯の隙間に I帯の一部が滑

り込むことによって実現する。ゆえに、A 帯の構造は位

相差像の光学顕微観察においては比較的不変である。

よって、このA帯の輝度パターンを型として、画像中のA

帯の位置のテンプレートマッチングを行なった(図 2)。こ

のとき、型と類似する領域の推定に、前フレームの推定

位置の近傍のみを用いることで、同一のA帯の位置を追

跡し続けることに成功した(図 3)。この推定位置を中心に

隣接する I帯が含まれる程度の範囲の画像を、画像中を

ダイナミックに動くサルコメアの状態判別のための画像と

した(図 3)。識別する状態は収縮状態か弛緩状態かの 2

択とした。ADP-SPOC 条件という、一定濃度の溶液条件

下で振動している筋原線維では、急激なカルシウム濃度

変化などの、個々のサルコメアの振動のタイミングを強

制的に揃える因子が存在していない。ゆえに、同じ時間

に収縮しているサルコメアも弛緩しているサルコメアも共

在する。その為、画像全体を用いた識別でサルコメアの

状態を推定することは出来ない。 

 

 

 

状態識別のための学習器は、図 4 に示すネットワーク

を用いた。畳み込み層では 3×3 のフィルター4 種を用い、

続くプーリング層では、3×3 の最大値取得フィルターを

用いた。活性化関数にはReLu関数を用い、出力の手前

の全結合層は10個のノード、そこから2個の出力至るネ

ットワークを作成した。 

このネットワークは最大限にシンプルな畳み込みニュー

ラルネットワークであるが、図 3 下方に示すような収縮状

態と弛緩状態それぞれ 15 枚ずつのサルコメアの画像セ

ットで半分を訓練データ、半分を学習後のテストデータと

する学習を行なったところ、100％の状態識別率を誇っ

た(図 5)。学習は 90 回繰り返したが、20 回学習を回した

時点で訓練データ、テストデータ共に正答率は 100％に

達した。なお、筆者のノート PC(CPU)で 90回の学習は 5

秒で終了した。これほど短い時間で学習を終了できたの

は、学習ネットワークがシンプルであることと、位置推定

アルゴリズムを組み合わせて、学習する画像のサイズを

小さく出来たことが理由であると考えられる。A 帯ベース

の位置推定の結果と合わせると、サルコメアの位置と収

縮・弛緩の状態を計測するアルゴリズムが出来上がった。
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3.2 電線にとまる鳥の状態識別 

 この型推定と深層学習を組み合わせた位置と状態の

識別アルゴリズムは、推定に用いる型と状態識別の学習

対象を変更すれば、別の実験系にも適応できることが期

待される。そこで、昨年の 12 月にデジタルカメラで撮影

した、電線に止まる鳥の動画に対して、このアルゴリズム

を適応した。着目対象は電線にとまっている鳥とした。用

いたデジタルカメラには手振れ補正の機能がないことも

あり、動画中、電線にとまって動いていないはずの鳥が、

カメラのゆれに伴って揺れていたが、テンプレートマッ

チングにより１羽の鳥の位置を追跡し、その検出位置が

定位置になるよう画像の方をシフトさせることで、手振れ

のないカメラで撮影したような、ゆれを大きく低減させた

動画像に変換することに成功した。テンプレートマッチン

グによる追跡可能な鳥たちは図 6 に示すように認識でき

る。この検出した鳥のしぐさに対して、状態判定を行なっ

た。具体的には、鳥は羽づくろいを行なっているか否か

を判定対象とした(図6)。判定画像はサルコメアの実験系

と同様に追跡対象の近傍画像である。追跡した鳥の推

定位置を中心とした局所画像 90 枚のセット(訓練・テスト

用に半数分割)で学習したところ、学習回数 30 回ほどで、

100％の正答率で識別することに成功した(図 7)。 

 

 

4. 結論 

注目対象の推定位置近傍の局所画像を用いて識別

判定を行なうことで、注目対象の位置と状態を計測でき

るアルゴリズムを開発できた。注目対象を中心に据えた

小さい画像を識別判定およびそのための学習に用いる

ことで、識別器のネットワークを簡素なものにしつつ高い

識別率を持たせられた。判定画像の小ささとネットワーク

のシンプルさは判定に必要な処理時間を短くし、学習済

みの識別器の判断則の分析（事後解釈）を容易にする。

大きく異なる 2 種類の実験系に適応できたことから、この
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アルゴリズムは汎用性が期待できる。例えば、明滅する

ホタルの位置を追跡しつつ、発光しているか否かの状態

も判別するなどという処理も実現できるかもしれない。 
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