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Abstract Pathological diagnosis is an important diagnostic technique to determine a medical treatment policy. In the
standard method, diagnosis of tissue slices has been investigated based on the visual inspection by microscope.
However, it is difficult to evaluate a state of disease in a quantitative manner using the current methodology. Here, we
propose a novel pathological diagnosis method focusing on the physical characteristics of tissue sections depending
on the difference of disease state. We have found that the cracking pattern caused by applying tension to tissue
sections depends on the pathological condition. By adapting such cracking pattern as a quantitative index for
pathological diagnosis, it becomes possible to perform pathological diagnosis in a reliable and quantitative manner.
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1．はじめに

病理診断とは，病的所見を病理学の知識や手法を用

いて病変の有無や種類を診断する医療行為のことで，

患者への適切な治療方針決定にかかわる重要な診断技

術である．今日における標準的な手法では，病理医が

光学顕微鏡を用いてミクロレベルで病態組織を観察

し，細胞の異型性，脱分化，破壊性・湿潤性増生など

の形態的特徴から診断を行っている1）．診断を正しく

行うためには，さまざまな腫瘍の個別的，特徴的な組

織学的パターンや肉眼的所見といった多くの症例につ

いて経験を積むことが必要である．

しかし，現在の標準的な手法では，組織切片の顕微

鏡観察において定量的な指標に基づいた診断を行うこ

とは困難であり，病理医の経験によって診断が異なる

可能性があるといった問題点があげられる2）．今日，

これらの問題を解決するため，病理診断において，定

量的な形態的特徴に基づく研究が進んでいる診断の精

度をより高くすることを目指して，近年では機械学習

を応用した病理診断や診断支援の研究が盛んに行われ

ている3～16）．しかし，病態組織の形態の多様さや，染

色のばらつきなどにより，まだ十分な成果を上げるに

至っていない17～20）．

そこで，本研究では，正常組織と病理組織の細胞接

着力などの物理的特性の違いを利用した新規な病理診

断手法と機械学習を組み合わせ，従来の機械学習のみ

では到達できなかったレベルでの高い精度の病態診断

法の開発を目的とする．本研究で提案する手法は，組

織切片に張力を印加して生じたひび割れパターンを指

標としており，既に肝臓組織では病態の識別に成功し

ている21,22）．本稿では，マウスリンパ組織切片に張力

を印加してひび割れパターンを形成し，機械学習を行

った研究を紹介する．

2．実験方法

2.1 組織切片の作製

本研究では，病態モデルマウスにおいて，Normal
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Lymph（健常なリンパ節），Lymphoma（悪性リンパ腫）

のリンパ組織を用いた．それぞれの組織にパラフィン

包埋を施し，パラフィンブロックを作製した（京都大

学医学部附属病院クリニカルバイオリソースセンター

より組織提供）．パラフィン包埋したリンパ組織を大

型回転式ミクロトーム ERM-230L（エルマ販売株式会

社）の土台に設置後，厚さ 10 µm で薄切した．その

後，組織切片を蒸留水に浸し，続いて 42 °Cの温水に

1 分間浸して切片のしわを伸ばした．次に，組織切片

を透明で伸縮性のあるウレタンゲルシート（EXSEAL

Corporation）に貼り付けた．ここで，本実験で使用す

るウレタンゲルシートの大きさは 40mm × 22mm，厚

みは 1mmである．ウレタンゲルシートに組織切片を

貼り付けた後，42 °Cの低温インキュベーター IJ100W

（ヤマト科学社）で 12 時間放置して完全に接着させ

た．そして，脱パラフィン操作し，病理診断で最も一

般である HE 染色（ヘマトキシリン–エオシン染色）

を行った．

また，従来の病理診断法と比較するために，従来の

病理診断法と同様に組織切片をスライドガラスに接着

させ，HE 染色を行い，光学顕微鏡 GLB-B1500MBITb

（島津理化）を用いて，40 倍の対物レンズにて観察画

像を取得した．

2.2 伸展装置を利用した組織切片の張力印加

2.1で作製した，組織切片を接着させたウレタンゲ

ルシートを，伸展装置に設置した．続いて，図 1に示

すようにウレタンゲルシートの両端に，シートの

150％の長さになるまで張力を印加し，組織切片を伸

展させた後，元の長さに戻した．その後，組織切片を

光学顕微鏡で観察を行い，観察画像を取得した．

2.3 機械学習による病態の識別

ここでは，本手法の汎用性をより高めるため，教師

あり機械学習を用いた観察画像の識別を行うことにし

た．教師データとして，光学顕微鏡で取得した観察画

像をもとに学習を行った．学習を行う画像として，正常

な組織切片と悪性な状態の組織切片の観察画像の 2 種

類を，約 100枚用意した．また，本研究では Anaconda

（Python）を用いて Kerasライブラリ，TensorFlow-GPU

の環境構築を行い，用意した観察画像を用いて

ResNet50に対して転移学習をおこなった．ResNet50の

活性化関数は softmax を用いた．学習環境には GPU

（GTX 960 2GB）を用いて，epoch数は 100で実行した．

3．実験結果

図 2に Normal Lymphと Lymphomaの組織切片の観

察画像を示す．（1）は張力印加前のスライドガラス上

での観察画像，（2）は組織切片をウレタンゲルシート

に接着させた観察画像，（3）はウレタンゲルシートに

接着させた組織切片に張力を印加した観察画像である．

図 2（1）では，組織切片にひび割れは生じておら

ず，目視で Normal Lymphと Lymphomaの大きな差は

確認できない．また，図 2（2）（3）において，伸展前

後の画像を比較すると，シートを伸展させることで，

それぞれ顕著に特徴的なひび割れが発生した．特に，

Normal Lymph では比較的直線のひび割れが発生し，

Lymphomaでは細胞に沿った，多方向に 10～20 µm 程

度のひび割れが確認できた．

4．機械学習による診断

図 3は，学習したモデルを用いて，Lymphomaの顕

微鏡画像を識別させたときの結果の一部である．伸展

前の場合は，Normal Lymphと誤った識別をしている

ものもあるが，張力を印加してひび割れを発生させた

場合は，ほとんど正しく識別された．そこで，図 4に

伸展前後の Normal Lymph と Lymphoma を 25 枚ずつ

識別させたときの正答率を示す．まず，Normal

Lymphに着目すると，伸展前に正しく識別されたの

は 60％であるが，伸展後は 92％となり，正答率が上

昇した．さらに，Lymphomaに着目すると，伸展前の

正答率は 0％だが，伸展後の正答率は 88％となった．

これらの結果から，伸展前に比べ，組織切片にひび割

れを発生させた伸展後の方が，正答率は 90％ 程度ま

で飛躍的に向上することが明らかになった．

5．ひび割れパターンについての考察

図 2 で示したように，Normal Lymph と Lymphoma

の間に特徴的なひび割れパターンの差が生じた．そこ

で，Lymphomaの組織切片には，免疫細胞間の細胞接

着分子の 1 つである ICAM-1（Intercellular adhesion

molecule-1）と，B細胞の活性化と増殖の調節に関与し

ている CD20の蛍光染色を行い，張力を印加してひび

割れパターンを発生させた．その結果を図 5に示す．

張力印可後の Lymphoma の CD20 を蛍光した図 5

（a）では，（a1）で示す直接的なひび割れの周りは発

40
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図 1　伸展装置とウレタンゲルシートの張力印可の模式図
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現が少なく，（a2）で示す凹凸のあるひび割れの周り

は発現が多いという傾向が見られた．また，ICAM-1

を蛍光した図 5（b）では，（b1）で示す直接的なひび

割れの周りは発現が多く，（b2）で示す凹凸のあるひ

び割れの周りは発現が少ないという傾向が得られた．

これらのことから，直接的なひび割れの周りは細胞同

士の接着力が強く，細胞同士の接着力が弱いという傾

向があることが示された．

図 3　機械学習による伸展前後の悪性リンパ腫識別（スケールバー：0.1mm）

a1 Normal Lymph b1 Lymphoma

0.1mm

Slide glass

Urethane sheet
Before tension

Urethane sheet
After tension 

a2 Normal Lymph b2 Lymphoma

a3 Normal Lymph b3 Lymphoma

Stretching Stretching

図 2　リンパ組織の観察画像（1）スライドガラス上，（2）伸展前のウレタンゲルシート上，
（3）伸展後のウレタンゲルシート上
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臓器の組織構築は，細胞の規則正しい配列により保

持されている．この規則正しさは，組織構築の維持や

臓器の機能に必須である．そこで，数多くのタンパク

質が細胞外マトリックスである ECM（Extracellular

matrix）を構成しており，ECMに細胞を埋没させ，細

胞同士を結合させている．しかし，腫瘍化に伴って，

これらのタンパク質に異変が生じ，組織構築消失の原

因となる．さらに，組織構築を構成する膜タンパクの

うち，カドヘリンはカテニンを介して細胞骨格と相互

作用し，細胞間接着としての役割を持つ．しかし，カ

ドヘリンは，腫瘍化に伴って喪失するため，細胞同士

の接着が低下する23～26）．

このため，Normal Lymphは細胞間の接着力が強く，

直線的なひび割れが発生したと考えられる．一方で，

Lymphomaでは，腫瘍化によって細胞間の接着力が弱

くなっているため，細胞に沿った凹凸のあるひび割れ

が発生したと考えられる．

6．結論

従来の病理診断では，顕微鏡観察による診断である

ため，定量的な形態評価が難しいことが問題であっ

た．そこで，本研究では，組織伸展と機械学習を併用

することで，極めて高い精度の病態診断が可能である

ことが，マウスリンパ組織で示された．今後，ヒトの

病態診断の新しい手法として，実際の臨床診断に展開

していくことが期待される．
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