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病理診断におけるデジタル化と AIの現状
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ABSTRACT━━ The emergence of whole slide image technology has enabled us to make a pathological diagnosis
via computer. The use of digital pathology is expanding into daily diagnoses, beyond merely functioning as sup-
port for remote institutes suffering from a shortage of pathologists. A large archival database of digital pathology
images has now been developed, capable of functioning as the basis for image analyses using artificial intelligence
(AI). At present, several AI applications have been reported, including ones for the detection of metastatic foci,
counting tumor cells, and prediction of gene mutations. While rapid advancement in this field is expected to con-
tinue, most institutes are not prepared to introduce AI into their daily practice due to the inability to scan patho-
logical specimens and obtain digital images. This limitation has slowed the spread of digitization. Furthermore,
difficulty in developing training data and a lack of explainability have also hampered the development of AI in
this field. Despite these challenges, AI is expected to play an integral role in making pathological diagnoses in the
near future, requiring pathologists to invest in AI literacy to ensure effective management.
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要旨━━近年，ホールスライドイメージ（WSI）と呼ば
れる技術が確立し，モニター上で病理診断を行うことが
可能になった．これにより，デジタルパソロジーの応用
は今までの病理医の不足した施設のための遠隔診断にと
どまらず，日常診断やコンサルテーションなどへと活用
が広がっている．こうして病理組織標本のデジタル画像
データが蓄積されることで，急速に人工知能（AI）によ
る画像解析の基盤が整いつつある．現時点では未だ研究
レベルではあるものの，腫瘍のリンパ節転移を認識する
ものや腫瘍細胞割合を計測するもの，あるいは腫瘍の遺
伝子変異を予測するものなど，様々な AIが開発されて
いる．今後も加速度的な発展が望まれる一方で，病理標

本のデジタル化は期待されたようには拡散せず，多くの
施設において診療に AIを活用できる環境は揃っていな
いのが現状である．また，AI開発の面からも，必要な教
師データを作成することの困難さや，AIの判断根拠が不
明瞭な状態で臨床応用することへのリスクなど，複数の
問題が顕在化している．今後こういった課題解決が必要
ではあるが，近い将来に AIがもたらす情報は病理診断
にとって必要不可欠なものになるとの予想は変わらず，
次世代の病理医には AIをうまく活用するスキルが求め
られると予想される．
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デジタルパソロジーの進歩

近年，スライドガラス標本をデジタル画像化する技術
が進歩し，ホールスライドイメージ（whole slide image；
WSI，バーチャルスライドとも呼ばれる）技術が確立し
た．これにより，Googleマップのように，モニター上で
高精度な病理組織画像を表示させることができるように
なった．診断安全性を検証する研究を経て，1-4 WSIは
2014年にまず欧州で世界に先駆けて診断用の医療機器
として承認された．さらに，College of American Patholo-
gists（CAP）により，デジタルパソロジーの使用におけ
るガイドラインが発行され，5 病理は世界的にデジタル
化に向かうことになった．デジタル化によるメリットは
数多く挙げられるが，その中でも特筆すべきは，遠隔診
断とコンピュータ画像解析の導入である．特に人工知能
（AI）を用いた画像解析は，今後病理のみならず医療全体
のワークフローを大きく変えるものと予想されている．
デジタル病理画像による遠隔診断の試みは，WSI登場

以前からテレパソロジーと呼ばれ，1990年頃からその利
用法が模索されてきた．病理画像を共有することにより
遠隔診断やコンサルテーションを行ったとの報告や，6,7

コンサルテーションの精度の検証研究なども報告され
た8が，一般の普及には至らなかった．WSIが出現したこ
とで，遠隔病理診断はようやく現実のものとなり，実際
に世界各地で運用例が報告されている．8-10

WSIの活用事例

遠隔診断は，病理医の不足した小規模施設へのサポー
トを思い浮かべる読者が多いと思われるが，実際には地
方国立大学や中規模病院などでも有効に活用できる．こ
のような病院では病理組織診断の症例数が年間 7,000か
ら 15,000例程度であり，従事する病理医も数名以内にと
どまることが多い．指導医の数や専門性などの観点から，
一施設のみによる病理医の育成や十分な診断体制を確保
することには限界がある．長崎大学病院，亀田総合病院，
および淡路医療センターを中心とする当グループでは，
WSIとテレコミュニケーションシステム（Skype，
WebEx，Teamviewer，Zoomなど）を駆使して，全体と
して一つの仮想的なビッグラボのように運営し，この問
題を解決している．特に，亀田総合病院の症例は，院内
の病理医のみならず，専門性に応じて長崎大学や亀田京
橋クリニック（東京都）の病理医にも配分されている．
レジデントが診断した症例はテレコミュニケーションシ
ステムを利用したカンファレンスで検討される．こうす
ることで，それぞれの病理の専門性やインフラ，ポジショ
ンなどを有効に活用できる．当院に寄せられるコンサル
テーション症例も全例WSIとテレコミュニケーション

システムを使用してサインアウトされている．ここでは，
病理画像や詳細な臨床情報，放射線 DICOM画像が，個
人情報を除いた上で，クラウド（https://public.pathpre
senter.net，HIPPA承認済み）上にアップロードされ，参
加者に限定公開されている．特に，我々の専門領域であ
るびまん性肺疾患の診断では，臨床情報や放射線情報と
の対比が正確な病理診断に必須である．長崎-南房総-淡
路のネットワーク内で，テレコミュニケーションシステ
ムは日中，常に開かれた状態にあり，毎日時間になると
参加者は各々の端末から診断に参加している．また，我々
は厚労省びまん性肺疾患研究班のプロジェクトとして間
質性肺炎のクラウドデータベースを構築し，ウェブカン
ファレンスシステムを用いた集学的検討（multi-
disciplinary diagnosis）で診断が改善することを示した
（Figure 1）．8

病理画像における AIの応用

コンピュータの登場以来，人間と同様の知能を実現し
ようとする試みがなされてきたが，長い期間にわたりそ
の適応範囲は限られたものであった．2000年代後半よ
り，いわゆる deep learningに代表される現代の AIが実
用化され，今に続く空前の AIブームが幕をあけた．よく
知られているように，画像を認識するコンペティション
では人を超える認知性能を誇るモデルも現れている．こ
こでは，病理組織画像に適用される AIの背景知識に触
れ，さらに肺癌分野における AI活用の現状について述
べたい．
AIの仕組み
まず，人工知能（AI），機械学習（machine learning），

および深層学習（deep learning）の関係について整理し
よう．コンピュータがデータから学習し，人がルールを
与えなくても学習効果によりコンピュータが答を導き出
すことのできるシステムを機械学習と呼ぶ．AIという言
葉は広く人間のような知能を実現させようとする技術を
指すが，実際にはやや期待を込めて機械学習とほとんど
同義で使用されることが多い．機械学習にはいくつかの
技法があり，この中の一つがニューラルネットワークで
ある．その構造は，後述するとおり動物のシナプスが層
状に連結する様子に似ており，一般には層を深くする（深
層学習，deep learning）ことでより高度な学習が可能に
なるとされる．
機械学習を，その学習の方法で大別すると，「教師あり
学習」と「教師なし学習」に分けることができる．教師
あり学習は，いわば問題と正解のセットを与え，問題の
パターンから正解が得られるように学習させる方法で，
ニューラルネットワークを利用した学習も多くはこれに
該当する．具体例として，ある病理画像の中から癌を検
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Figure　1.　A. A large lab conglomerate consisting of core centers of Nagasaki University, Kameda Medical Center, 
and Awaji Medical Center. These three institutions have implemented WSI and share a telecommunication system 
with a constant connection. This allows for specialty-based case assignment and easy consultation despite the geo-
graphical distance among these facilities. B. An example of WSI. Some systems enable radiology images and docu-
ments in addition to pathology images to be saved and viewed on the same platform. C. QR codes that can be used 
to access the system via smartphones and mobile devices. Readers are invited to test out these codes themselves.

出する AIを考えてみよう．この例では，入力データは病
理の画像，出力データは，各画像が癌であるか，非癌で
あるかの情報に相当する．画像データと，「癌・非癌」の
データとの間の対応関係を適切にニューラルネットワー
クが学習すると，これまで入力したことのない新しい画
像であっても，正しく癌・非癌を分類するようになる．
一方で，教師なし学習は，あらかじめ正解のデータを与
えない学習方法で，データを分類したり，データの背後
にある規則性を見出したりするなどの手法である．
画像解析への応用
ここでは，画像解析に応用されるニューラルネット
ワークの構造について，少し踏み込んで解説したい．
ニューラルネットワークの最小単位である形式ニューロ
ンを Figure 2aに示した．この形式ニューロンでは，複数
の信号（x1，x2，…，xn）を入力として受けとり，統合し
て出力（y）を得る．このとき，ニューロン同士の結合の
強度の違いを表現するため，それぞれの入力に対して重
み係数（w1，w2，…，wn）を掛け合わせている．ニュー
ラルネットワークでは，このような形式ニューロンを何
層にも組み合わせて，ネットワークを構成している．
ニューラルネットワーク全体の模式図を Figure 2bに示
す．ここでは図の簡略化のために重み係数は省略してあ

る．まずは入力（x11，x12，…，x1n）に対して，m通りの
異なる重み係数をつけ，m個の出力（x21，x22，…，x2m）
を得る．これをさらに入力とすることで，次々に形式
ニューロンを深く（ディープに），何層にも重ねていく．
なお，最初の入力（x11，x12，…，x1n）は入力層，最終的
な出力（y1，y2）は出力層，それ以外の中間は隠れ層と呼
ばれている．
病理画像の画素の一つ一つを入力（x11，x12，…，x1n）

とし，入力が癌の画像であれば出力が y1＞y2，入力が非
癌の画像であれば出力が y1＜y2となるように，うまく全
ての重み係数を調整する．この重みを調整する作業が
ニューラルネットワークにとっての学習である．実際に
は，この重み係数の数は膨大（1億個を超える場合もあ
る）であるため，現実的な時間内に学習させるためには
GPU（Graphics Processing Unit）と呼ばれる特殊な機構
を持ったコンピュータが必要となる．
このような方法で，画像を学習させることは可能では
あるが，実際には学習の精度は高くならない．これは入
力した画素の情報の位置関係をモデルに組み込んでいな
いためである．画像データでは，複数の画素の配列によっ
てもの（たとえば細胞など）の形を表現することから，
画像の中での画素の位置よりも，むしろ画素と画素の間
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Figure　2.　Structure of a neural network. A. An illustration of a formal neuron, the smallest unit of a 
neural network. Input (x1, x2, ..., xn) is combined to obtain an output of y. The process is similar to that 
of neurons combining input signals from each synapse and transmitting them to axons. B. An illustra-
tion of the full image of a neural network.

の位置関係が極めて重要となる．畳み込みニューラル
ネットワーク（Convolutional Neural Network；CNN）
は，この問題を解決する手法であり，現在では画像にお
けるニューラルネットワークのデファクトスタンダード
となった．CNNでは，画像中の全ての画素からの入力を
次の層の全ニューロンに統合するのではなく，近くの画
素からだけの入力を規則的に統合するようにする．この
とき情報の統合に畳み込み（convolution）という演算方
法を使用するため CNNと呼ばれている．Figure 3に，病
理画像を入力として，一層分の畳み込みを行う様子を模
式的に示した．一般のニューラルネットワークと同じく，
畳み込み演算を繰り返し適用し，層を深く（ディープに）
していく．この仕掛けにより，画像を形態として認識す
ることが可能になり，画像認識の AIは飛躍的な進歩を
遂げた．ただしWSIによる病理画像は極めてサイズが大
きく，そのまま CNNで解析することはできない．任意の
大きさ（128×128px程度）の切り取り画像（パッチ）に
切り分け，パッチごとに解析を行うことが一般的である
（Figure 4）．

病理診断に AIを利用するメリット・今後の展開

AIを病理診断に臨床応用することで，診療上どのよう
なメリットがあるだろうか？ まず実現しそうなのは，
免疫染色の評価である．免疫染色の陽性細胞数の計測は
時間のかかる単純作業である（たとえば，消化管におけ
る神経内分泌腫瘍では，「500個から 2,000個の腫瘍細胞
中に占めるMIB-1抗体の陽性率」がグレード分類の基準

の一つとなっている11）し，HER2免疫染色の評価ではそ
の判定基準が必ずしも明確ではない．これらの中には病
理医による評価の再現性に疑問があるものもある12が，
腫瘍のグレードの判定や治療方針を大きく決定づけるも
のであるため，実際に多くの病理医が苦痛に感じている
業務である．すでに乳癌など一部の腫瘍では，画像解析
の利用に対するガイドラインも発行された．この領域は
AIとの親和性も高く，すでに技術的には十分に実現可能
と考えられる．
免疫染色のみならず，形態診断の標準化を目的とする
AIも有用だろう．病理診断は一般に最終診断であるた
め，高度な正確性・再現性が期待されている．ところが，
実際には診断そのものの一致率が高くないものも少なく
ない．肺癌における具体例は後述するが，予後や病態を
もとに客観的に分類する AIの登場も期待される．
さらに，病理診断のダブルチェックを行う AIも考え
られる．病理診断は人間の判断である以上，一定の確率
で誤診してしまうリスクがある．このため複数の病理医
による診断のダブルチェックが基本であるが，病理医不
足や業務量の増加が深刻であり，現実にはこのような体
制の確保は困難な医療機関が多い．ダブルチェックを AI
に任せることができれば，病理医の負担軽減や，診断報
告に要する時間を短縮できると考えられる．
当面は病理医のあらゆる診断を代替する AIは困難と
考えられるため，病理医側もそれぞれの AIの診断特性
を理解する必要が生じるだろう．たとえば，一口に「腫
瘍を認識する AI」であったとしても，その目的は様々で
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Figure　3.　An example of convolution. The contrasting density of each pixel is converted to numerical val-
ues. A 3×3 filter is layered as a weight coefficient and calculated as illustrated. The term ‘convolution’ refers 
to this process of calculating one final value using nine values.

ある．仮に腫瘍のスクリーニングや診断のダブルチェッ
クを目的とするものであれば，ほとんど 100%に近い感
度が求められるし，複数の組織型に対応する必要もある
だろう．一方で診断の標準化を目的としたものであれば，
感度よりも従来の診断基準や，予後との関連なども検証
されている必要がある．他の検査と同様に，それぞれの
AIの有効性や限界を理解して使用する姿勢が重要だろ
う．

肺癌領域の AIの報告例

肺癌における AIの報告例は現時点（2020年 1月）で
15報程度である．以下にいくつかの論文と我々のデータ
をまじえて，より詳細な内容を紹介する．
肺癌組織型の認識
これまでに，肺癌の組織型分類を試みた報告が複数報
告された．肺癌の組織型は診断者間の一致率の低さが問
題となっており，その中でも浸潤癌と非浸潤癌の判断の
標準化が大きな課題である．これらの分類が AIにより
標準化されれば，同一腫瘍内の組織型の分布や割合を再
現性をもって記録でき，病理の負担軽減も期待できる．
Weiらの報告13では，病理医間の一致度（κ値）は 0.485

と低かったが，開発された AIと病理医の一致度も同様
に低値にとどまった．このような例では，AIの開発に使
用する教師データに，そもそも診断一致率の低い病理医
の診断を使用している点に本質的な矛盾を抱えている．
実際に臨床応用される場面でも，何をもって正しい分類
とするかを問われるだろう．また，将来的には分子病理
学的な特徴と形態的特徴との関連が，画像解析を通して
明らかになると考えられ，分類の妥当性も含めて今後の
課題といえる．
リンパ節転移の検出
リンパ節から癌転移巣を検索する試みも，世界的に広
く行われている．一般にリンパ節転移の個数は，腫瘍の
予後を予測するため臨床上重要である．ところが，提出
されるリンパ節はときに数十にも及び，微細な転移巣を
検索する作業は，業務上の負担にもなっている．2016
年にはWSI画像から乳癌のリンパ節転移の検出精度を
競うコンペティション「CAMELYON16」が開催され，
世界各国のチームが AIの精度を競い合った．このうち
上位のアルゴリズムは，一定の条件のもとで病理医によ
る診断に劣らない精度であることが明らかになり注目を
集めた．14 我々のグループでも市販画像解析ソフトを組
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Figure 4.　A. This histological image is too large to be analyzed as a whole. It is therefore divided into patches of 
identical sizes for an analysis. The above images show the patches with tumor cells in red and those without tumor 
cells in green. B. Estimation performed by HaloAI (Indica Labs). The original image (left), segmentation of regions 
containing tumor cells (middle) and the detection of all cell nuclei (right). The tumor cell percentage can be calculated 
by comparing the number of nuclei in the tumor and non-tumor regions.

み合わせることにより，肺癌のリンパ節転移を高精度で
検出できることを報告した15が，このように特別なエン
ジニアリング技術がなくても癌腫を限定すれば比較的簡
単に実現可能な技術である．
HE画像に基づく腫瘍細胞割合の計測
2019年には癌に対する遺伝子パネル検査が保険収載
され，遺伝子検査用の試料として病理組織標本を利用す

る場面がますます増えている．純粋に腫瘍細胞のみでこ
のような検査を行うことができれば理想的であるが，実
際の病理組織標本には，周囲の非腫瘍組織や腫瘍に関連
する炎症細胞・間質細胞が混在しており，これらの腫瘍
以外に由来する DNAは遺伝子検査のノイズとなってし
まう．このため，検出された遺伝子変異の頻度と検体内
に含まれる腫瘍細胞の割合を比較して，腫瘍に由来する
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Figure　5.　A. The workflow of our AI analysis for tumor cell counts. B. The comparison of the tumor 
cell percentage in lung carcinoma determined by pathologists versus the percentage corrected using 
AI estimation as reference. Most pathologists tend to estimate the tumor cell content ratio as being 
higher than the actual percentage.

遺伝子であるかどうかを検討する必要がある．このよう
な背景から，遺伝子検査に提出する検体では，「全有核細
胞中の腫瘍細胞の割合」の記載が求められる．一見簡単
そうに思える作業だが，これがやってみると案外難しい．
一般に腫瘍細胞は大きく異型があるため，一見して存在
感が大きく，量を過大に評価しがちである．また，診断
者間での一致率も低いとされている．16 我々のグループ
では肺腺癌の腫瘍細胞割合を画像解析により測定し，診
断の補助としている．Figure 5は病理医による腫瘍細胞
割合の判定（縦軸）と，AIによる判定を参考にした補正
値（横軸）を比較したもの（自験例）である．ほとんど
の症例で病理医の見立てによる腫瘍細胞割合は補正値を
大きく上回っていることがわかる．
HE画像による遺伝子異常（Driver mutation）の予測
人間の目には認識できない，あるいはこれまで注目さ
れてこなかった形態的特徴を，AIに認識させようとする
試みも注目されている．Coudrayらは，HE画像から肺癌
の組織型分類のみならず，変異遺伝子の種類（STK11，
EGFR，FAT1，SETBP1，KRAS，TP53）も予測可能で
あることを報告した．17 現在のところ精度は高くはない
が，形態的特徴と分子病理学的特徴との関連づけは最も
注目されるテーマであり，今後の形態学を大きく進歩さ
せる可能性がある．

AIをとりまく課題

これまで見てきたとおり，近年の AI研究の進歩は目

覚ましく，その臨床応用が期待されるが，実際には一般
診療の現場には普及していない．我々が実際に AIの開
発や臨床応用に携わった経験から，臨床応用の障害と
なっている点について概説する．
画像解析環境の導入の問題
病理組織画像のデジタル化は AIによる画像解析の前
提となるが，病理標本のスキャナやWSI環境などの導
入，膨大な画像データの保管にかかるコストは高く，現
時点で多くの施設において導入のハードルは依然として
高い．しかし，WSIは画像解析の基盤となるだけでなく，
診断のダブルチェックやコンサルテーションにも利用で
き，今日の病理診断の質を向上させる技術といえる．デ
ジタル病理画像の管理加算を新規に算定するなど，行政
面からの後押しも欠かせない．また，現在のところ開発
された AIを受け渡したり，複数の AIを管理したりする
ためのプラットフォームも存在しない．AIを開発したと
する報告はあっても，その技術がそれぞれ別のソフト
ウェアに依存しているとすれば，利便性の観点から普及
は難しいだろう．
AIを使用する場面で生じる問題
ある施設で極めて高性能な AIが開発されたとして

も，それが別の施設の検体でも同様に機能するかといえ
ば，話はそう簡単ではない．検体採取の方法，標本の固
定状態，組織切片の厚さ，染色強度，染色液の違い，免
疫染色に使用した抗体のクローンの違い，スキャナの種
類など様々な要素が画像の仕上がりを変え，実際に施設
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ごと，あるいは国ごとの標本のクセとなって現れる．病
理医であっても，慣れない施設で作製された標本を見る
と違和感を覚えることが少なくない．これらの条件の違
いが AIの画像分析に影響を与える可能性も忘れてはな
らない．
アノテーションつき病理画像の収集
病理診断に応用可能な AIの開発には，一般に膨大な
量の正確な教師データが必要とされる．たとえば，ある
種の癌の検出を目的に AIの開発をする場合，癌を含む
画像のパッチと，癌を含まない画像のパッチを大量に用
意する．このためには，元となる病理画像を，癌が含ま
れる領域と癌が含まれない領域に分ける作業が必要で，
この作業をアノテーションと呼んでいる．腫瘍と周囲組
織の辺縁を細胞一つ一つのレベルで正確に分離するの
は，莫大な手間と忍耐が必要である．また，別の問題と
して，腫瘍の周囲組織は，腫瘍による影響を受けた，あ
るいは腫瘍によって誘導された組織であるから，腫瘍の
範囲を厳密には決められない場合もある．このようなア
ノテーション作業を，日々の診断に追われる病理医に求
めるのは事実上困難で，何らかの工夫により労力を低減
させる必要がある．アノテーション作業そのものも，AI
によりほとんど代行させてしまうなどのアイデアが提唱
されているが，現時点では応用範囲が限定的で，当面は
AI開発の障害となるものと考えられる．18,19

AIの説明可能性の限界
ニューラルネットワークによって構築されたモデルは
一般にブラックボックスであり，その判断に至るプロセ
スを人間が理解することはできない．AIが患者の予後を
予測したり，治療法を提案したりしたとしても，その判
断根拠が示されなければ，人命を預かる医療人としては
結果をそのまま信用するわけにはいかないだろう．AI
の説明可能性（explainability）に関する研究は，医療の
みならずあらゆる領域で注目され，今日最も研究が盛ん
な分野である．入力した画像の中で，どの部分が出力結
果を左右しているかを示したり，モデル内の画像処理過
程を可視化するなどの手法がよく知られている．また最
近では，大量の病理画像をその類似性に基づいて解析す
ることにより，意味のある特徴を抽出しようとする試み
もなされている．20

Post-AI時代に求められる病理医

すでに見てきたように，腫瘍細胞の検索や免疫染色の
評価など一定の領域では，病理医よりも早く・迅速に仕
事をする AIが登場しはじめた．これらが日常業務に導
入されれば，病理医の負担軽減や診断の標準化につなが
るものと期待される．現在の技術では AIの利用は限定
的だが，将来的には病理医の知覚を超えた性能を持つも

のや，放射線画像情報・臨床検査情報を統合したモデル
も出現するだろう．予後や治療方針を左右するモデルが
登場すれば，病理診断の位置づけも変化する可能性があ
る．AIをベースとした画像解析モデルが医療の中でなく
てはならないものになったとき，これを冷静に取捨選択
しながら使いこなすことができるか，AI技術に対するリ
テラシーが問われることになるだろう．「将来病理医が
AIに業務を奪われることがあるのではないか？」という
質問を多く受けるが，今後医療の全領域に入り込んでく
る AIを駆使することで，次世代の病理医はむしろ IoT
医療をリードする可能性が高いと感じている．
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