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1 はじめに
病理診断は組織標本を顕微鏡により，複数の倍

率で大域的な組織構造の乱れや局所的な細胞異常
を観察し，それらの状態を総合的に判断して組織
の診断を行う．スライドを複数の倍率で詳細に観
察する必要があり，医師の負担が大きい作業である
ため，機械学習手法を活用した病理診断支援技術の
開発が望まれる．組織標本をスキャンしたWhole

Slide Image (WSI) は特に高い倍率において高解
像度となり取り扱いが難しいため，画像解析の際
には小さなパッチ画像に分割することが一般的で
ある．しかしながら，パッチ画像は画像間の関係
性を持たず，異なる倍率間のパッチ画像の対応関
係が失われるため，人間による診断のように各倍率
での状態を総合的に判断した分類を行うことがで
きない．そのため，精度の高い診断支援のために
パッチ画像間の関係性を考慮することが望ましい．
本研究では，複数倍率間で重要な領域に注目す

る Scale attention assembler (SAA) と SAA の
出力を集約するArea attention assembler (AAA)

の 2つの機構を導入したMulti-scale attention as-

sembler (MSAA)を提案する．分類を行うWSIを
パッチ画像に分割し，各倍率で畳み込みニューラ
ルネットワーク（CNN）により特徴量抽出を行う．
SAAは複数の倍率から分類の観点において，着目
するべき倍率を重視して特徴量集約する機構であ
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る．また，AAAは SAAにより着目した倍率にお
いて分類の観点から重要な領域を重視して特徴量
集約する機構である．これらの機構より得られた
特徴量を，分類器に入力することでWSI内にガン
が含まれるか否かを判定する．計算機実験では，
MSAAの性能を長崎大学から提供を受けた肺組織
のWSIを用いて評価した．

2 Multi-scale attention assembler

図 1にMSAAの概要図を示す．各倍率のパッ
チ画像からCNNにより特徴量を抽出し，SAAと
AAAにより特徴量の集約を行う．その後，clas-

sifierによりWSI内にガンが含まれるか否か判定
する．Attention Mechanism[1]を複数スケールに
拡張した SAAでは，複数倍率の特徴量群から最
低倍率のパッチ画像 1枚が示す領域ごとに重み付
和をとり特徴量を集約する．この際用いる重みは
SAA内のMLPにより特徴量ごとに付与される．
重みは分類の観点から重要な特徴量に対して大き
な値となるため，着目するべき倍率の特徴量を重
視することとなる．次に，AAAにおいて SAAか
ら得られた特徴量に対して SAAと同様に，分類
の観点から重要な特徴量を重視した集約を行う．
最後にAAAの出力を全結合層による classifierに
入力し，WSI内にガンが含まれるか判定する．

3 計算機実験
実験には長崎大学から提供を受けた肺生検の

WSIを用いた．ガンが含まれるWSIを陽性，含
まれないWSIを陰性としたとき，学習データ，検
証データ，テストデータにWSIをそれぞれ 1019

（陽性:645/陰性:374），99（陽性:61/陰性:38），112
（陽性:64/陰性:48）となるように割り振った．
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図 1: Multi-scale attention assemblerの概要

表 1: 計算機実験結果
混合行列 F1値

Single MIL TN: 13 FP: 4
0.755

x5 FN: 35 TP: 60

Single MIL TN: 11 FP: 1
0.768

x10 FN: 37 TP: 63

Single MIL TN: 12 FP: 4
0.750

x20 FN: 36 TP: 60

(ours) MSAA TN: 20 FP: 23
0.627

x5 : x10 : x20 FN: 28 TP: 41

(ours) MSAA TN: 15 FP: 10
0.685

x10 : x20 FN: 33 TP: 54

(ours) MSAA TN: 19 FP: 13
0.690

x5 : x20 FN: 29 TP: 51

(ours) MSAA TN: 16 FP: 10
0.715

x5 : x10 FN: 32 TP: 54

表 1に計算機実験結果を示す．Single MIL xI

は倍率 I 倍のWSIを用いた，単一の倍率でWSI

内にガンが存在するかを判定する手法 [1]であり，
(ours) MSAA xI : xJ は倍率 I, J 倍のWSI を
用いた提案手法である．また，表中の TP，FP，
FN，TNはそれぞれTrue Positive, False Positive,

False Negative, True Negativeである．

4 考察
実験結果において，単一の倍率を用いる手法と

比べMSAAはTNが大きな値となり，最大で 8の
差があった．これより複数倍率間の関係性を考慮
したMSAAは，ガンではないWSIの検出性能が
高いといえる．また、F1値ではMSAAのほうが低
い値となり，最大で 0.141の差があった．MSAA

における SAAでは複数の倍率から得られた特徴

量の重み付き和を取るが，その重みはほとんどの
領域で倍率 5倍が最大であった．加えて，AAAに
おいては，SAAから得られる特徴量の重み付和を
とるが，分類を行う対象の組織片内で最大の重み
が割り振られた領域内に，実際にガン組織が含ま
れている結果が少なかった．このことから，SAA，
AAAともに適切な特徴量に注目できていないこ
とがわかった．学習データ数が 1019であること
から，識別の観点で適切な重みの学習が行えてい
なかったことが原因として考えられる．

5 まとめ
本研究では，倍率間の関係を考慮した特徴抽出

を行う分類手法であるMSAAを提案した．計算
機実験では単一倍率を用いる手法との性能比較を
行い，その結果MSAAでは非ガンの検出性能が
高いことが分かった．今後はさらなる性能向上の
ために，転移学習等を導入することで少数の教師
データでの適切な学習を行う必要がある．
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