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目標：深層学習関連の座学から実践へ！ 
・他人が作ったプログラムを自分のPCで動かせる→実験のスタート 
・自分の画像データを自分のプログラムで動かせる→研究のスタート 
・作成した手法の評価ができる→論文化のスタート 
・テーマを見つけて課題解決をして発表会を行う（最終日後半．小さい学会発表） 

授業計画： 
　第１回　6/12　オンライン実施　概要説明．実践のセットアップの説明． 
　第２回　6/19　対面実施１８時開始．PC持参（Win/Mac可）． 
　　　　　　　　　　セットアップ確認，Pythonを使ってみる． 
　　　　　　　　　　DICOM画像読み方，深層学習入門． 
　第３回　6/26　オンライン実施　深層学習のいろいろ．結果の可視化． 
　　　　　　　　　　最終課題へのプロローグ．評価方法．統計など． 
　第４回　7/24　対面実施１８時開始．２コマ． 
　　　　　　　　　　さまざまなプログラム実行，演習および発表会 

授業ウェブサイト：https://micv.sakura.ne.jp/prg/archives/387



PCのセットアップ 
Pythonを動かす 

サンプルプログラムを動かす

来週までにやってほしいこと：



AIの技術要素 
医療分野での事例 
これからの研究

AIを使った画像診断の研究を始めてください 

まだ遅くありません！



おどろきました！
Dr. Geoffrey Hinton

機械学習（Machine Learning）で受賞 
人工ニューラルネットワークで受賞 

深層学習で受賞

ノーベル賞受賞

https://en.wikipedia.org/wiki/Geoffrey_Hinton



「猫」
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猫 
馬 

人

AI

視神経　　v1, v2, …, v5　記憶，言語野

カメラ　　畳み込み層　全結合層　出力層

言語で思考，言語で出力，幼少期から自然に獲得．

v1, v2などを畳み込み層で実現，出力はベクトル．

0 
1 
0 

0





自動判別

ペンネ　or　スパゲティ



肉

こしょう

長さ

ペンネ

スパゲティ

従来技術

特徴を手動で抽出



ペンネ

スパ

どう変わったか？

畳み込みNN 
(CNN)

従 
来 
法画像を直接入力 

特徴量は自動抽出



現在の中心的な技術は 
多層ニューラル
ネットワーク



第１層 第２層 第３層 第４層 第５層

入 

力

出 

力

順伝搬：入力を出力に伝える
逆伝搬：予測された出力と教師データの誤差を伝える

（ノード） （重み）



第１層 第２層 第３層 第４層 第５層

入 

力

出 

力

順伝搬：入力を出力に伝える
逆伝搬：予測された出力と教師データの誤差を伝える

（ノード） （重み）中核技術は多層ANN



しかも２次元で 
多層ニューラル
ネットワーク



ネオコグニトロン
Fukushima K. Neocognitron: a self organizing neural network model for a mechanism of pattern recognition 
unaffected by shift in position. Biol Cybern. 1980;36(4):193-202. doi: 10.1007/BF00344251. PMID: 7370364.



ネオコグニトロン
画像を直接入力

Fukushima K. Neocognitron: a self organizing neural network model for a mechanism of pattern recognition 
unaffected by shift in position. Biol Cybern. 1980;36(4):193-202. doi: 10.1007/BF00344251. PMID: 7370364.



福島先生ももちろん把握されていたが 
第２次AIブームは社会的影響が小さかったのかも

ノーベル賞プレスリリース 
2024年10月8日 

（抜粋）



深層学習のポイント 

入力と出力を 
関連づける



深 
層 

学 
習

I 
or 
II 
or 
III

数値

場所

説明変数 目的変数



深 
層 

学 
習

I 
or 
II 
or 
III

数値

場所

説明変数 目的変数関数

x y
f



機械学習で獲得
学習とはコレを 
決定すること

説明変数 
（ベクトル）

目的変数 
（群／数値）

y = f(x)
教師あり学習

関数っていろいろあったなぁ～
f(x) = ax2 + bx + c
f(x, θ), θ = {a, b, c}

ちょっとだけ一般化

で関数を決める

モデル
パラメタ

<latexit sha1_base64="UVUY+0RX7zY853wuRPNTJe7NvjQ="></latexit>x, y
深層学習の中では 

行列計算



<latexit sha1_base64="XQG+7dqwiKhi56xPBUvcY1y14Q8="></latexit>x

<latexit sha1_base64="RCIqGSieefcbkn6ZyvuRGbzBje8="></latexit>y {スパ}

=

=

従<latexit sha1_base64="XQG+7dqwiKhi56xPBUvcY1y14Q8="></latexit>x
<latexit sha1_base64="RCIqGSieefcbkn6ZyvuRGbzBje8="></latexit>yf

画像も音声も文字
もすべて数値データ

(1, 0) 
風来坊を表すベクトル
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言語で思考，言語で出力．
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フレーム問題

この部分が画像AIの「頭脳」



犬 
猫 
馬 AI

カメラ　　畳み込み層　全結合層　出力層
v1, v2などを畳み込み層で実現，出力はベクトル．

フレーム問題

この部分が画像AIの「頭脳」

その頭脳の違い 
・構造 
・学習データ

「モデル」

「ImageNet」
自然画像
日常よく見る風景 
そこにある物体

その頭脳を 
自分のデータを加えて 

Fine-tuning 

「調教」



AIを使った画像診断の研究を始めてください 

まだ遅くありません！
AIの技術要素 

医療分野での事例 
これからの研究



ANNと医療AIのこの３０年 
深層学習／AIの 

社会浸透は確実に！

第２次AIブームは1990年頃から 

AI製品は2000年頃から



1960年代 70年代 80年代 90年代 00年代 10年代 20年代

医用画像に 
パターン認識を導入 ニューロブーム 深層学習 

ブーム

CT登場 MR登場
PET登場

病変検出装置が 
医療機器として 
認可＠アメリカ

1016製品** 
@Jun. 11, 202

5

FDA承認

31製品*** 
@Jan. 1, 2025

日本国内

日本では 
人口100万人あたり 

CTは110台，MRは50台 
くらいあります 

（コンビニは100万人あたり500軒）

1979年にノーベル賞 
EMIの中央研* 

Dr. Godfrey Hounsfield

*Alexander RE & Gunderman RB：EMI and the first CT scanner. J Am Coll Radiol, 7：778-781, 2010 
** https://www.fda.gov/medical-devices/software-medical-device-samd/artificial-intelligence-and-machine-learning-aiml-enabled-medical-devices 
*** https://www.radiology.jp/content/files/ai_softwear_ninsyou_list20241223.pdf?v=20241223

2003年にノーベル賞 
ロンドン大学 

Dr. Peter Mansfield

日本では 
年間5000万枚撮影

マンモ検診 
都会では受診率50%を目標

さまざまな病変検出・鑑別の製品が 
発表されています

（乳癌関連）AI一次ブーム AI二次ブーム AI三次ブーム



世界初の（いまで言うところの）AI医療機器 
2001年頃．知人の研究室＠新潟大学医学部



フィルムに合わせて

9インチCRT上に 
サムネール画像と 
マークが表示される

＊　は石灰化 

▲　は腫瘤



https://www.fujifilm.com/jp/ja/news/list/6823



https://www.fujifilm.com/jp/ja/news/list/6823



https://www.fujifilm.com/jp/ja/news/list/6823



分類精度  分類精度  AUC 感度 特異度
GTモデル 0.923 0.932 0.940 0.513 0.984
soft label 0.926 0.949 0.984 0.815 0.966
予測融合 0.926 0.935 0.955 0.508 0.987
医師A 0.923 0.928 0.936 0.475 0.984

歯科パノラマX線画像 774症例 （1施設で撮影） 

領域数
C1 : C2 : C3

597 : 581 : 310

深層学習による歯科パノラマ X 線画像上の下顎皮質骨の形態分類（投稿中）

第３次国民皆歯科検診の推進：パノラマ画像の下顎骨の皮質骨から骨粗鬆症を予測． 
歯科医院から医療機関への受診紹介．骨粗鬆症スクリーニング＠歯科医院．



Hoang DT, Dinstag G, Hermida LC, Ben-Zvi DS, Elis E, Caley K, Sammut SJ, Sinha S, Sinha N, Dampier CH, Stossel C, Patil T, Rajan A, Lassoued W, Strauss J, 
Bailey S, Allen C, Redman J, Beker T, Jiang P, Golan T, Wilkinson S, Sowalsky AG, Pine SR, Caldas C, Gulley JL, Aldape K, Aharonov R, Stone EA, Ruppin E. 
Prediction of cancer treatment response from histopathology images through imputed transcriptomics. Res Sq [Preprint]. 2023 Sep 15:rs.3.rs-3193270. doi: 
10.21203/rs.3.rs-3193270/v1. Update in: Nat Cancer. 2024 Sep;5(9):1305-1317. doi: 10.1038/s43018-024-00793-2. PMID: 37790315; PMCID: PMC10543028.

病理画像から遺伝子発現レベルを予測するためにCNNを使用． 
RNA-seqデータと組織画像を組み合わせ画像データから遺伝子発現プロファイルを予測．

第３次



Hoang DT, Dinstag G, Hermida LC, Ben-Zvi DS, Elis E, Caley K, Sammut SJ, Sinha S, Sinha N, Dampier CH, Stossel C, Patil T, Rajan A, Lassoued W, Strauss J, 
Bailey S, Allen C, Redman J, Beker T, Jiang P, Golan T, Wilkinson S, Sowalsky AG, Pine SR, Caldas C, Gulley JL, Aldape K, Aharonov R, Stone EA, Ruppin E. 
Prediction of cancer treatment response from histopathology images through imputed transcriptomics. Res Sq [Preprint]. 2023 Sep 15:rs.3.rs-3193270. doi: 
10.21203/rs.3.rs-3193270/v1. Update in: Nat Cancer. 2024 Sep;5(9):1305-1317. doi: 10.1038/s43018-024-00793-2. PMID: 37790315; PMCID: PMC10543028.

病理画像から遺伝子発現レベルを予測するためにCNNを使用． 
RNA-seqデータと組織画像を組み合わせ画像データから遺伝子発現プロファイルを予測．

第３次



国内では３１製品
1/1/2025

https://www.radiology.jp/content/files/ai_softwear_ninsyou_list20241223.pdf?v=20241223

日本医学放射線学会 AIソフトウェア認証一覧
（AIソフトウェア：適切な安全管理を必要とする人工知能関連技術が活用された画像診断補助ソフトウェア）

No. 製造販売業者名 承認・認証番号 販売名 認証日
1 エルピクセル株式会社 承認番号:30100BZX00142000 医用画像解析ソフトウェア EIRL aneurysm 2023/1/17
2 エルピクセル株式会社 承認番号:30200BZX00269000 医用画像解析ソフトウェアEIRL X-Ray Lung nodule 2023/1/17
3 キヤノンメディカルシステムズ株式会社 承認番号:30400BZX00123000 COVID-19 肺炎解析ソフトウェア SCO-PA01 2023/1/17
4 コニカミノルタ株式会社 承認番号:30300BZX00271000 画像診断支援ソフトウェア KDSS-CXR-AI-101 2023/1/17
5 シーメンスヘルスケア株式会社 承認番号:30200BZX00202000 AI-Rad コンパニオン 2023/1/17
6 富士フイルム株式会社 承認番号:30100BZX00263000 類似画像症例検索ソフトウェア FS-CM687型 2023/1/17
7 富士フイルム株式会社 承認番号:30200BZX00150000 肺結節検出プログラム FS-AI688 型 2023/1/17
8 富士フイルム株式会社 承認番号:30300BZX00145000 COVID-19 肺炎画像解析プログラム FS-AI693型 2023/1/17
9 富士フイルム株式会社 承認番号:30300BZX00188000 胸部 X 線画像病変検出（CAD）プログラム LU-AI689型 2023/1/17
10 富士フイルム株式会社 承認番号:30300BZX00244000 肋骨骨折検出プログラム FS-AI691 型 2023/1/17
11 シーメンスヘルスケア株式会社 認証番号:302AABZX00047000 AI-Rad コンパニオン CT 2023/1/17
12 シーメンスヘルスケア株式会社 認証番号:302AABZX00092000 AI-RadコンパニオンMR 2023/1/17
13 日本メジフィジックス株式会社 認証番号:301ADBZX00029000 核医学画像解析ソフトウェア VSBONE BSI 2023/1/17
14 プラスマン合同会社 認証番号:301AGBZX00004000 Plus.lung.Noduleプラスラングノジュール 2023/1/17
15 エルピクセル株式会社 承認番号:30400BZX00285000 医用画像解析ソフトウェア EIRL Chest XR 2023/4/20
16 シーメンスヘルスケア株式会社 承認番号:30500BZX00032000 肺結節検出プログラム syngo.CT Lung CAD 2023/4/20
17 株式会社東陽テクニカ 認証番号:303ADBZX00098000 胸部CT読影支援システム ClearRead CT+DC 2023/4/20
18 キヤノンメディカルシステムズ株式会社 認証番号:302ABBZX00004000 汎用画像診断ワークステーション用プログラム Abierto SCAI - 1AP（AI機能オプション付） 2023/9/20
19 株式会社東陽テクニカ 認証番号:303ADBZX00013000 胸部X線骨組織透過処理システム ClearRead XR 2023/10/25
20 Qure株式会社 認証番号:301AGBZI00003000 VUNO Med®-LungCT ビューノメドラングシーティー 2023/12/29
21 エルピクセル株式会社 認証番号:303AGBZX00043Z00 医用画像解析ソフトウェア EIRL Brain Segmentation 2024/3/5
22 エルピクセル株式会社 認証番号:230AGBZX00107Z00 医用画像解析ソフトウェア EIRL Brain Metry 2024/3/5
23 エルピクセル株式会社 認証番号:304AGBZX00037Z00 医用画像解析ソフトウェア EIRL Chest CT 2024/3/5
24 株式会社メディカルブリッジ 認証番号:302AGBZI00005000 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム Aビュー 2024/3/25
25 株式会社ダブリューエスエム 認証番号:304AHBZI00007000 MR装置ワークステーション用プロブラム Neurophet AQUA アクア 2024/5/2
26 ＰＤＲファーマ株式会社 認証番号:227ADBZX00091000 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム ボーンナビ®BSI 2024/5/2
27 ＰＤＲファーマ株式会社 認証番号:227ADBZX00090000 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム カーディオレポ® 2024/5/2
28 株式会社ドクターネット 承認番号:30300BZX00339000 胸部X線肺炎検出エンジン DoctorNet JLK-CRP 2024/6/12
29 株式会社ダブリューエスエム 認証番号:304AHBZI00035000 汎用画像診断装置ワークステーション用プログラム Neurophet SCALE PET スケール ペット 2024/6/12
30 富士通Japan株式会社 承認番号:30300BZX00350000 HOPE LifeMark-CAD 肺炎画像解析支援プログラム for COVID-19 2024/7/3
31 キヤノンメディカルシステムズ株式会社 認証番号:22000BZX00379000 汎用画像診断ワークステーション用プログラム Abierto  Vision AVP-001A 2024/12/23



https://support.apple.com/en-us/HT208955



https://support.apple.com/en-us/HT208955

2018年 De Novo申請 Class II 異常な心拍を検出



技術の社会浸透は 
国際情勢とも大きく関連



1960年代 70年代 80年代 90年代 00年代 10年代 20年代

医用画像に 
パターン認識を導入 ニューロブーム 深層学習 

ブーム

病変検出装置が 
医療機器として 
認可＠アメリカ

冷戦終結 
@1991年

ベルリンの壁崩壊 
@1989年

Berlin@2005
Tucson@2008

米国の膨大な軍事費（対ソ連） 軍の予算が健康政策へ転換＆ITブーム

医用画像の 
ディジタル化が開始

ディジタル化が 
終了

ドットコムバブル

AI一次ブーム AI二次ブーム AI三次ブーム



Zhang W, Doi K, Giger ML, Nishikawa RM, Schmidt RA. An improved shift-
invariant artificial neural network for computerized detection of clustered 
microcalcifications in digital mammograms. Med Phys. 1996;23(4):595-601.



Zhang W, Doi K, Giger ML, Nishikawa RM, Schmidt RA. An improved shift-
invariant artificial neural network for computerized detection of clustered 
microcalcifications in digital mammograms. Med Phys. 1996;23(4):595-601.



AIを使った画像診断の研究を始めてください 

まだ遅くありません！
AIの技術要素 

医療分野での事例 

これからの研究



ChatGPT
チャット（会話のやりとり）でつかう 

Generative Pre-trained Transformer 
（生成的な　学習済み　変換器）

2022年11月 ChatGPT公開

中核技術　：言語をベクトル化して次の文章／単語を予測 
製品化技術：知能があるように見せる．変なことを言わない．印象への影響大！

第４次
きっかけ

中核技術＋製品化技術



タスク と 基盤
この数年のAI研究

画像再構成 
ノイズ除去 

臓器分割／値の推定 
鑑別診断 

存在診断など

言語 
画像生成 
領域分割 

学習データ収集 
評価方法 
統計，など

第３次AIブーム！ 第４次AIブーム！

論文，プログラミング 

会話，マニュアル

データ数：数百～数百万 データ数：数十万～数兆

知識は言語である

対応できる課題が 
格段に増加！
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言語で思考，言語で出力．
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猫 
馬 AI

カメラ　　畳み込み層　全結合層　出力層
v1, v2などを畳み込み層で実現，出力はベクトル．

フレーム問題

「猫」AI
言語で思考，言語で出力．

視覚－言語モデル



5/6/2017

データが命

OpenScienceなどを通じて 
データの価値を各社認識



言語を通じて 
様々な問題を解決

AGI/GAIへの期待 
GAI: Artificial General Intelligence 
GAI: Generative Artificial Intelligence

センター試験の国語や英語で高得点！ 
医師国家試験に合格！ 
USMLEに合格！

問題を言語化して解決する 
マルチモーダルな基盤モデルを作る 
専門分野に特化したモデルを作る

聞き方を変えると回答がよくなった！合格できた！ 
AIに順序よく考える様に指示する－＞質問の仕方の研究



言語を通じて 
様々な問題を解決
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現在は第４次AIブーム
これまでの深層学習の研究は 
古典情報学といってもよい？

第３次AIブーム参加費用 
なんとか研究室で頑張れた！

30～100万円くらい

第４次AIブーム参加費用 
とても１つの研究室では無理！

←１つ5千万円くらい

この壁で20億円くらい

300Whくらい
（１つ10kWhくらい）
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NVIDIA, B100

１台６００万円（予想） 
（製造コストは１００万円くらいと言われています）
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（Wikipediaから）
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https://arxiv.org/abs/2307.14334

第４次胸部X線画像からレポート生成：医用画像認識用視覚－言語モデルの開発



病理画像AIと新しい知見発見
病理医が経験と知識に頼って行ってきた分類にAIが新しい基準をもたらしす 
24,000例以上の腫瘍組織スライドを利用 
AIが従来は専門家も気づけなかった「隠れたパターン」の発見を実現 
AI病理診断の「新しいスタンダード」や「新分類体系」の創出

* Fu Y, Jung AW, Torne RV, Gonzalez S, Vöhringer H, Shmatko A, Yates LR, Jimenez-Linan M, Moore L, Gerstung M. Pan-cancer computational 
histopathology reveals mutations, tumor composition and prognosis. Nat Cancer. 2020 Aug;1(8):800-810. doi: 10.1038/s43018-020-0085-8. 
Epub 2020 Jul 27. PMID: 35122049.



シングルセル解析：細胞の特徴抽出
画像の前処理，細胞の領域分割，各細
胞の形態・大きさ・蛍光強度などの自
動計測 

数万～数百万の細胞を計測 
 
細胞周期／がん細胞／正常細胞の分
類，薬剤スクリーニング，形態表現型
スクリーニング 
 
従来は熟練者が手作業や単純な自動化
ツールで行った細胞形態の定量化を自
動化

* Carpenter AE, Jones TR, Lamprecht MR, Clarke C, Kang IH, Friman O, Guertin DA, Chang JH, Lindquist RA, Moffat J, Golland P, Sabatini DM. 
CellProfiler: image analysis software for identifying and quantifying cell phenotypes. Genome Biol. 2006;7(10):R100. doi: 10.1186/
gb-2006-7-10-r100. Epub 2006 Oct 31. PMID: 17076895; PMCID: PMC1794559.



多次元データのAI統合解析
「マルチモーダル解析」の進展：病理＋ゲノム*が主流からさらに画像へ展開中 
病理画像と遺伝子変異，患者の診療記録を同時にAIが学習 
精度の高い疾患分類や治療予測を実現 
新たなバイオマーカーや個別化治療ガイドラインの開発を支援

統合データ 主な応用例 実現できること

画像＋遺伝子 がんのサブタイプ分類 新しい分子サブタイプ発見

画像＋臨床 予後予測 個々人に合わせた治療成績・リスク予測

遺伝子＋臨床 副作用リスク評価 特定の変異と臨床背景に応じた副作用警告

画像＋遺伝子＋臨床 バイオマーカー探索 個別化治療・精密診断への貢献

（　画像だけ 病気の発見鑑別 シングルタスクによる診療支援　）

* Zhou C, Zhang YF, Guo S, Huang YQ, Qiao XN, Wang R, Zhao LP, Chang DH, Zhao LM, Da MX, Zhou FH. Multimodal data integration for 
predicting progression risk in castration-resistant prostate cancer using deep learning: a multicenter retrospective study. Front Oncol. 2024 
Mar 14;14:1287995. doi: 10.3389/fonc.2024.1287995. PMID: 38549937; PMCID: PMC10972942.



自動所見生成・VLM/LLM
大規模言語モデル（LLM）や視覚言語モデル（VLM）が進展 
「画像から自動で診断所見文を生成するAI」が活用 
画像を入力するとAIが「所見」や「診断理由」を自然な言語で生成 
専門的な分野でも活躍：「対話型AI」では検査方法を誘導 
医師や技師の教育，患者説明，診断プロセスの透明化が大きく進展

* Zhang K, Zhou R, Adhikarla E, Yan Z, Liu Y, Yu J, Liu Z, Chen X, Davison BD, Ren H, Huang J, Chen C, Zhou Y, Fu S, Liu W, Liu T, Li X, Chen Y, 
He L, Zou J, Li Q, Liu H, Sun L. A generalist vision-language foundation model for diverse biomedical tasks. Nat Med. 2024 
Nov;30(11):3129-3141. doi: 10.1038/s41591-024-03185-2. Epub 2024 Aug 7. PMID: 39112796.
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* Zhang K, Zhou R, Adhikarla E, Yan Z, Liu Y, Yu J, Liu Z, Chen X, Davison BD, Ren H, Huang J, Chen C, Zhou Y, Fu S, Liu W, Liu T, Li X, Chen Y, 
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* Lu MY, Chen B, Williamson DFK, Chen RJ, Liang I, Ding T, Jaume G, Odintsov I, Le LP, Gerber G, Parwani AV, Zhang A, Mahmood F. A visual-
language foundation model for computational pathology. Nat Med. 2024 Mar;30(3):863-874. doi: 10.1038/s41591-024-02856-4. Epub 2024 
Mar 19. PMID: 38504017; PMCID: PMC11384335.

学習データは主に国際的な公開エビデンス
データベース）から収集 
 
研究で利用可能なパブリックデータのみを
用いる

病理画像VLMの構築



https://www.modella.ai/pathchat

PathChat：意見提示と検査の誘導



https://www.modella.ai/pathchat

PathChat：意見提示と検査の誘導



AIによる教育・知識継承の進展
「ベテラン医師の経験や勘」に依存してきた診断技術を「自動で可視化・言語化」 
「この所見はどこを見てどう考えたのか？」をAIが逐次説明 
Q&A集や症例解説，教育素材を自動生成 
「名人の暗黙知」を客観的な教材・教育コンテンツとして共有

* 放射線・解剖・病理画像で表された文脈を用いた大規模言語モデルによる教育資源生成，田中 雅人，原　武史，松尾 つぐみ，山田 誠二，日本人工知能学会，
4M3-OS-14c-04，2025

5

⚫気管はどのようにコントラストを
得るか？（1）

➢気管内空気によりコントラスト
を得ている（2）

➢気管壁は見えていない．（3）
➢左は大血管の近接により気管
壁がコントラストを得ない（5）

➢右は気管壁を含んだ傍気管線
が見える（7）

⚫ 空気の境界面を表示した
3D-Volume画像．

⚫ 気管が空気の柱であるこ
とがよくわかる（4）

⚫ 大血管群が近接し空気と
の境界面が無いのでコン
トラストを得ない（6）

⚫ 気管内空気と右上葉肺実
質空気に挟まれ「右傍気管
線」がコントラストを得る（8）

⚫ 気管内空気と右上葉肺実
質空気に挟まれ「右傍気管
線」がコントラストを得る（9）

⚫ CTでも確認できた

⚫ 摘出右上葉肺標本の3D-CT画像
（10）

⚫ 気管が右上葉内側肺実質に穿
つ「気管溝」が観察できる．

⚫ すなわち近接している．

「正常胸部X線画像読影」におけるRAP-C文脈の例：気管

気管
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Mr. Chest-digital ROOT

構造１：気管

構造２：第1胸椎

キーステートメント１

キーステートメント２

キーステートメント２

キーステートメント１

キーステートメント２

・・・・・・・

・・・・・・・

サブコンテント１

サブコンテント２

サブコンテント２

サブコンテント１

サブコンテント２

TEXT

TEXT TEXT+IMG

「正常胸部X線画像読影」におけるRAP-C文脈構造
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LLMの結果：One Shot Prompting

➢ LLMが推論した例．
➢ キーステートメント「気管のコントラストは，気管内空気により生じ，従って気管壁は見えない」

に対する学習ポイントのQ&Aと参照推薦画像説明を提示している．

Question Answer Recommend Image



* 放射線・解剖・病理画像で表された文脈を用いた大規模言語モデルによる教育資源生成，田中 雅人，原　武史，松尾 つぐみ，山田 誠二，日本人工知能学会，
4M3-OS-14c-04，2025

6

教育現場で鍛えられた
「言語情報＋画像情報」

42の構造

福井大学「正常胸部X線画像読影」教育での実践：超アナログ
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「人-AI協調画像読影」における「会話的な文脈生成」による「納得感」獲得の可能性

放射線画像

形態画像 病理画像

⚫ 画像を含めた会話的なやり
取りが可能になった．

⚫ この会話的やり取りで文脈が
どう変化するか検討する．



AIが医療分野で実現したこと
大規模画像データの一括処理 
数万～数十万例規模の医用画像（CT, MRI, 病理画像等）も，AIの導入により解析可能 
 
定量評価の自動化 
熟練者の主観や手作業に頼っていた腫瘍面積・体積・形状が，客観的かつ高速に自動計測 
 
未知の疾患パターン・分類の発見 
「人間が気づかなかった」要素や予後予測因子を抽出 
新規バイオマーカーの発見にも貢献 
 
多次元データの統合解析 
画像，ゲノム，臨床情報など，異なるデータ種もAIで統合的に解析し個別化医療が加速

ヒトカネモノを超えて研究分野の創出を実現



医療AIは現場実装されている?

法・属人性・データ不足・説明責任・運用負荷 
複合的な壁が存在する：うまくいかない！

現場導入の進展分野 
眼底画像による糖尿病性網膜症スクリーニングAI． 
胸部X線異常検出AI（米国・韓国・欧州等）など． 
一部領域で商用化・臨床導入が加速中． 
 
「研究止まり」の領域も多数 
消化器，希少疾患などの分野でまだまだ． 

現場定着の課題 
データ品質，運用負荷，既存システム適合，コスト． 
説明責任，法的責任など，多様な壁が存在．



論文で成功，現場で苦戦．なぜ？
論文ではAUCや精度，感度，特異度などが高く報告される． 
「AIは医師と同等・あるいは凌駕」という見出しが並ぶ． 
実際の臨床現場は，ノイズ・データ多様性・ワークフローの複雑さなど存在． 
現実的な課題によりAIの性能が「論文通りに発揮されない」ことが多々！ 
論文は「単一タスク前提」（例：単一疾患の有無判定，単純画像）で設計されがち． 
現場は複数疾患・多段階判断・責任分担・説明責任など複雑な状況で運用．

* Takita H, Kabata D, Walston SL, Tatekawa H, Saito K, Tsujimoto Y, Miki Y, Ueda D. A systematic review and meta-analysis of diagnostic 
performance comparison between generative AI and physicians. NPJ Digit Med. 2025 Mar 22;8(1):175. doi: 10.1038/s41746-025-01543-z. 
PMID: 40121370; PMCID: PMC11929846.



アルゴリズムアバージョン：AI嫌悪
「AIの診断より自分の目や経験を信じたい」「ミス時の責任をAIに委ねたくない」心理． 
「ブラックボックス性」が医療従事者・患者ともに不信感へ． 
過去にAIが一度でも間違えると，その後いくら正確でも信頼がなかなか回復しない．

* Dietvorst BJ, Simmons JP, Massey C. Algorithm aversion: people erroneously avoid algorithms after seeing them err. J Exp Psychol Gen. 2015 
Feb;144(1):114-26. doi: 10.1037/xge0000033. Epub 2014 Nov 17. PMID: 25401381.

MBA学生の成績を予測するために統計モデル（AI）を選択した参加者の割合

人モデル

ときどき 
失敗AI

両方



AIに任せた

自分で読影した

AIの性能が高い 
状態を提示

AIの性能が低い 
状態を提示

AI無視 AI無視AI依存

観察者の成功確率 
明確 or 不明確

AIの成功確率 
明確 or 不明確

AIガイドラインの存在 
読影実験 or 臨床業務



AIは完璧ではない 
でも人より良いところがある



安心して活用できるAI実現



AIへの過信・不信・信頼の回復
過信 
AIが高精度と聞いただけで「すべて任せれば安心」と思い込むリスク． 
→ 現場での過信は、AIのミスを見逃し人の注意力低下を招く． 

不信 
過去の失敗やブラックボックス性． 
説明不足で「AIは使えない」「信用できない」と感じる． 
→ 不信はAI活用機会の損失につながる． 
 
信頼の修復 
AIの判断根拠をわかりやすく提示する． 
継続的なパフォーマンス共有． 
人間の最終判断を強調する仕組みが信頼回復に重要． 
→ 「説明性」「フィードバック」「協働」が信頼の持続的回復に寄与．

https://ymdsij-lab.com/tid-crest/

信頼較正
人の意思決定を修正する

信頼と信頼性は異なる概念



ナッジの 
利用 
対医師 
対患者 医師とAIが協調



ナッジの利用　対放射線科医師



ナッジの利用　対放射線科医師
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信頼回復の試み：ロボット操作
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医療現場と製造現場：AI導入比較
・医療は患者・症例ごとに多様性が高く，製造は大量生産で正常データが多い． 
・いずれも「属人性」「データ不足」「説明性」「運用適合」「社会的責任」が壁． 
・AI導入の本質課題は「現場の知識・ノウハウ」をどうAIに移すか．

課題 医療現場 製造現場

属人性 医師の暗黙知 作業者のノウハウ

データ不足 希少疾患・ラベル不足 不良品・異常例が少数

説明性 診断理由説明 NG根拠説明

運用適合 フロー・IT適合 工程・設備適合

社会的責任 法的責任・患者安全 品質・出荷責任

医療と製造．異なる現場だが 
共通するAI実装課題が多い



今後の課題と展望：AIと人の協働
医療AIはできることを飛躍的に拡大．しかしAIの性能はまだまだ完璧ではない． 

「説明性」「現場適合性」「人の知識の重み」をAIを通じて改めて認識させた． 
 
AIは「人間の技能・ノウハウの継承」と「現場力の強化」にとって強力なツールである． 
 
AIと人が互いの強みを活かして協働する研究がすでに始まっている． 

AIをいかに信頼するか，必要なときに自然にAIを頼るシステム設計が必要． 

AIを利用する人の意識をどう変容させるか．リバタリアンパターナリズム実現へ．

AIは万能ではないが信頼できる 
「人との協働設計」が今後のスタンダード



https://ja.wikipedia.org/wiki/ドラえもん

日本はAIに寛容では？

AIロボット

人間

かなり 
のび太の 
人格形成に 
関与している

両親も 
ドラちゃんに 
寛容

彼の社会も受け入れている

そんな漫画が大ヒット 
毎年映画も作成



AIを使った画像診断の研究を始めてください 

まだ遅くありません！
AIの技術要素 

医療分野での事例 
これからの研究

工学系と協業 
ChatGPT利用

多くの応用例 
アイディア

言語化，効率化 

認知科学／心理学的な研究意外に簡単なことが 
されていないかも？！



存在診断
鑑別診断

検査予測

ゲノム

治療効果予測

病気進行予測
治療計画

病理画像連携

疫学解析

教育データ作成

人工学習データ生成
自動マルチモーダル統合


