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子宮頸がんを対象としたサイトスクリーニングにおいて，専門医や細胞検査師の負担が大きい，検者によって診

断結果にばらつきが生じるという課題がある．これらの課題に対し，情報処理を用いた自動スクリーニングを実

現することで専門医らの負担を軽減し，ばらつきのない診断が可能になると考えられる．そこで，本研究では自

動スクリーニングの実現を目的として， YOLOv3および独自のフィルタ処理により子宮頚部細胞診画像の自動分

類を実現した．まず，分類対象を ASC-US, LSIL, ASC-H, HSIL, SCCの5つと定め，子宮頸部液状化検体細胞診を施

行した症例から，各クラス50枚の画像データセットを作成した．次に，学習画像枚数の不足を補うため，フィル

タ処理により学習画像枚数を36倍に増加させた．そして，フィルタ処理後のデータセットに対し，訓練データ

セットを75%, 検証データセットを12.5%として YOLOv3の学習処理を適用した． YOLOv3の検出処理時にいずれ

のクラスも検出しなかった場合を NILMとすることで，6クラスの分類を実現した．最後に， NILM画像50枚と

フィルタ処理後のデータセット12.5%をテストデータセットとして，精度評価を行った．精度評価の結果，正解

率の平均値は87.2%であった．また，スクリーニングおいて重要とされる再現率の平均値は78.2%であった．な

かでも， HSILは正答率76.1%に対し，再現率23.7%と低精度であった．これは， HSILは悪性度が高く ASC-Hと

SCCの中間に位置することで他クラスと混同したためだと考察される．実際に混同した頻度を調べた結果，

HSILは56.7%の確率で他クラスと混同していた．以上のことから，機械学習を適用するだけでは悪性度の高いク

ラスの分類は難しく，画像以外の特徴量を追加するか貢献度の高い特徴量を事前に定義する必要があることが示

唆された．
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Abstract in English comes here.  

 Cytoscreening for cervical cancer requires a heavy burden on specialists and cytologists, and results may vary 

among cytoscreeners and institutions. To address these issues, automatic screening using information processing 

will reduce the burden on specialists and enable more consistent diagnosis. Therefore, in this study, we realized 

automatic classification of cervical cytology images by data augmentation and YOLOv3 to realize automatic 

screening. We recruited pictures of cervical cytology and classified them into six classes according to the 

Bethesda Classification. To compensate for the lack of data set, we performed image inversion and filter 

processing as data augmentation. In addition, this method detects only cells other than NILM and If none were 

detected, it judges to be NILM. The results of the accuracy evaluation of this method showed that the mean value 

of the recall was 80.1%. There are some issues that high malignant cells are often confused with other classes of 

cells and are prone to detection errors. In future, we would like to introduce hierarchical classification and some 

features other than image features. 

 

Keywords: Cervical Cytology, Deep Learning, Object Detection

1. 緒論 
子宮頸がんは婦人科系の悪性腫瘍では最も多く，挙児希

望の多い若年層での発症も少なくないがんである． 子宮頸

がんを早期に発見できた場合には，部分円錐切除などの処

理により子宮温存が可能である．しかし，腫瘍浸潤が認めら

れた場合には子宮全摘出が必要となり，妊孕性は失われてし

まう. さらに，他の部位への転移が認められた場合には，子

宮全摘出だけでなく放射線治療や抗がん剤治療が必要とな

る，これらのことから，子宮頸がん検診での早期発見が求めら

れている． 

一般に子宮頸がん検診では，擦過細胞 1)という検査方法の

もと，2 段階の判断プロセスを経る．まず 1 次スクリーニングと

して，子宮頚部をこすり取ることで得た細胞を細胞検査技師

が顕微鏡で観察し，ベセスダ分類 2)に従って推定診断する．

次に 2 次スクリーニングとして，細胞診専門医が顕微鏡による

観察および推定診断結果を参考に最終的な診断を確定す

る． 

子宮頸がん対象としたサイトスクリーニングにおいて，専門

医や細胞検査師の負担が大きいという課題がある．サイトスク

リーニングでは，がん患者の見逃しがないよう感度を最大化し

つつ，正常患者に陽性を出さないよう特異度を最大化する高

度な診断が求められている．加えて，子宮頸がん集団検診の

機会増加に伴った受診者増加に対応するため，検診速度の

高速化も求められている．これらの要求により，専門医や細胞

検査師の負担が大きくなっている． 

また，サイトスクリーニングにおいて明確かつ機械的に診断

可能な基準が定義されていないという課題もある．サイトスクリ

ーニングにおいて，重要とされる特徴量は存在しているが，そ

の特徴量から細胞を異常であると判断する定量的な閾値は

曖昧な部分が大きい．そのため，診断能力は検者の経験に

依存することとなり，受診する病院や検者によって診断結果

にばらつきが生じる． 

これらの課題に対し，情報処理技術を用いた自動スクリー

ニングを実現することで専門医らの負担軽減，および，ばらつ

きのない診断が可能になると期待される．自動細胞診画像分

類の先行研究として，単細胞診画像を分類する手法が多数

提案されている．ここでの単細胞診画像は，1 枚の画像に 1

つの細胞が存在する画像を指す．先行研究では，正常/異常

の 2 クラス分類手法 3–8)と悪性度を判別する多クラス分類手法
3–5)が存在し，いずれも高精度な分類を実現している．しかし，

これらの手法は，単細胞診画像という比較的ノイズの少ない

画像を対象としており，単細胞特徴を良好に取得できることが

前提となっている．そのため，サイトスクリーニングの現場で用

いられる複数細胞が映るような画像にそのまま適用することは

できない． 

この課題を踏まえ，複数細胞診画像を対象とした分類手法

が提案されている．複数細胞診画像に対しても同様に，正常/

異常の 2 クラス分類手法と悪性度を判別する多クラス分類手

法が存在している．2 クラス分類手法の多くは，セグメンテー

ションやディープラーニングを用いることで，複数細胞診画像

を単細胞診画像へ分離している 7,9–11)．そして，分離された単

細胞診画像に対して，既存の単細胞特徴を用いた分類を行
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う．単細胞分離処理の精度が万全ではないため，単細胞診

画像分類と比較すると精度は劣るが 95%以上の精度が報告

されている．対して，複数細胞診画像に対する多クラス分類

手法の精度は十分でない．複数細胞診画像から有所見細胞

を検出する手法として，一般物体検出手法の応用が提案さ

れている 12,13．これらの手法は，一般物体検出手法を使うこと

で，単細胞への分離や，アーチファクト除去，セグメンテーシ

ョンなどの前処理を省略することに成功している．また，これら

の手法は，複数細胞診画像を対象として有所見細胞の検出，

悪性度の分類を可能とするため，サイトスクリーニングに求め

られる要件をより満たしている．しかし，これらの手法は平均

再現率が 70%に満たず，陽性の見逃しつまり偽陰性が多くな

ることが予想される．つまり，一般物体検出手法を応用するこ

とは有用であると考えられるが，精度が低いためにスクリーニ

ング手法としては不十分である． 

2.目的 
そこで，本研究では自動スクリーニングの実現を目的として，

YOLOv314)およびデータ拡張による複数細胞診画像を対象

としたより高精度な悪性度分類手法を提案する． 

3.方法 
本手法では，分類対象を 6 クラスと定め，子宮頸部液状化

検体細胞診を施行した症例から画像データセットを作成する．

次に，学習画像枚数の不足を補うため，反転・フィルタ処理に

よりデータセットを拡張する．そして，拡張後のデータセットに

対し YOLOv3 の学習処理を適用する．以下に手法の詳細を

述べる． 

3.1 データセットの作成 
分類対象をベセスダ分類に従い NILM, ASC-US, LSIL, 

ASC-H, HSIL, SCC の 6 つと定め，子宮頸部液状化検体細胞

診（Cellprep®）を施行した症例より無作為に症例を抽出し，

対物 40 倍で撮影する．その後，NILM を除いた有所見細胞 5

クラスのアノテーションを行う．アノテーション済み画像の例を

図 1 に示す．アノテーションデータは，画像上における矩形の

x 座標，y 座標，高さ，幅の４つの浮動小数点数および，正解

クラスを識別する整数で構成され，テキストファイルとして保存

する． 

図 1 アノテーション済み画像の例 

3.2 データセットの拡張 
前述のデータセットの構築は多くの時間と手間を要し，大

量の画像データセットを作成することは容易ではない．そこで，

学習画像枚数の不足を補うため，反転・フィルタ処理によりデ

ータセットの拡張を行う．反転・フィルタ処理は，先行研究 15)

にて有用であると示されたもの(表 1)を使用する．まず，RAW

画像に対し表 1 に示した３つの反転処理を加えることで画像

枚数を３倍とし， RAW 画像を含め RAW 画像１枚当たり４枚

に拡張する．その後，拡張された４枚の画像に対し表 1 に示

した 8 つのフィルタ処理を加えることで，RAW 画像を含めて９

倍，合計 36 倍に拡張する． 

表 1  データ拡張処理の詳細 

処理名 パラメータ 

水平反転  

垂直反転  

水平垂直反転  

ヒストグラム平坦化  

コントラスト強調 Min=50, Max=205 

コントラスト低減 Min=50, Max=205 

ガンマ補正 γ=0.75 

ガンマ補正 γ=1.5 

移動平均フィルタ 5x5 kernel 

ガウシアンノイズ Mean=0, σ=15 

ソルトペッパーノイズ sp_rate=0.5 

3.3 トレーニング 
ニューラルネットワークフレームワークの Darknet を用いて

YOLOv3 の学習処理を行う．一般に検出速度と検出精度はト

レードオフの関係にあるが，YOLOv3 は他の物体検出手法に

比べ検出精度と検出速度のバランスが良い 14)．そのため，高

い検出精度を維持しながら，専門医の検鏡に合わせたリアル

タイムスクリーニング支援を視野に含めた高速処理が期待で

きる． 

また，YOLOv3 は対象画像全体をグリッド分割したのち，そ

れぞれのグリッドに対してバウンディングボックスを生成し信

頼度スコアを推測する．つまり，検出したいオブジェクトが存

在していない領域に対しても，信頼度スコアが 0 になるように

学習しているといえる．つまり，有所見細胞のみを学習させた

モデルの検出結果が None である場合，その結果を有所見細

胞が存在していないと解釈し，排他的に NILM であると結論

付けることができる．排他的に NILM を検出することで，デー

タセットに NILM を含める必要がなくなるため，数が多くアノテ

ーションに時間のかかる NILM のアノテーションが省略可能と

なる．以上を踏まえ，NILM を除いた拡張後のデータセット(5

クラス)に対し，その一部を訓練データセットとして抽出し，

Darknet を用いて学習処理を行う． 

3.4 信頼度スコア閾値の決定 
前述のとおりYOLOv3 は，検出したオブジェクトに対し信頼

度スコアを算出する．この信頼度スコアが小さい場合は，正し

くないオブジェクトを検出している可能性が高い．よって，信

頼度スコアがある閾値未満である場合は，検出結果から省く

必要がある．ただし，この閾値が大きすぎる場合，信頼度スコ

アは低いが検出結果としては正しいケースが省かれてしまい，

偽陰性が増える． 

そこで，適切な閾値を定めるため，検証データセットを用い

てグリッドサーチを行う．検証データセットは，拡張後のデータ

セット(5 クラス)の一部とする．閾値を 0.1, 0.2,・・・0.8, 0.9 と 0.1

間隔で変更したときの再現率を調べ，最も高い再現率を記録

した閾値を，最適な閾値とする．ここで，評価指標を再現率と

定めた理由は，スクリーニングおいては偽陽性を減らすことよ

りも偽陰性を減らすことのほうが重要であるためである． 
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3.5評価実験 
札幌医科大学附属病院にて撮影された画像を対象に本提

案手法の精度評価行った．精度評価指標は，適合率，再現

率，F 値とした．データ拡張の効果を調べるため，データ拡張

を行ったデータセットと行っていないデータセットの両方に対

して同様の精度評価を行った．以下に詳細を述べる． 

札幌医科大学附属病院にて撮影され，倫理委員会の承認

を得た計 576 枚，６クラスの子宮頚部細胞の病理画像を実験

に用いた．６クラスの内訳は，NILM, ASC-US, LSIL, ASC-H, 

HSIL, SCC である．これらの画像は，NILM クラスの画像であ

れば NILM しか含まれておらず，ASC-US クラスの画像であ

れば，ASC-US と NILM しか含んでいない．よって，１枚の画

像に対して ASC-US と SCC が混在するといった，NILM 以外

のクラス同士が混在しているケースは存在しない．次に，臨床

細胞専門医 2 名（産婦人科 1 名，病理医 1 名）および細胞検

査士 1 名により，NILM を除いた 5 クラスの画像に対しアノテ

ーションを行った． 

本実験では，拡張なしデータセットと拡張ありデータセット

を対象に学習処理を行ったのち，テストデータセットに対して

検出処理を適用することで精度評価を行った． 

まず，アノテーションによって得られた画像データセットを

学習データセット・テストデータセットへ分割した．これは，学

習処理・信頼度スコア閾値の決定・精度評価のためである．

学習データセットが不均衡である場合は検出精度に偏りがで

る恐れがあるため，学習データセットの枚数は枚数の少ない

ASC-US に合わせて 50 枚で統一し，残った画像をテストデー

タセットとした．比較実験のため，学習データセットを複製し，

複製されたものにのみ反転処理・フィルタ処理を加えデータ

拡張を行った．以上の手順より，拡張なし学習データセット，

拡張ありデータセット，テストデータセットを得た．それぞれの

データセットの内訳を表 2 に示す． 

次に，拡張なし学習データセットと拡張あり学習データセッ

トを対象にそれぞれ Darknet を用いて学習処理を適用した．

学習パラメータは表 3 に示した．この際，それぞれのデータセ

ットの 80%を訓練データセットとして学習しており，残りの 20%

を検証データセットとした．訓練データセットを対象とした

10000Batch の学習過程において，検証データセットへ適用し

たとき損失関数の出力が最小であったものを最適モデルとし

た．その後，最適モデルを用いて検証データセットへの検出

処理を行い，再現率が最小値をとる最適な閾値を決定した．

最後に，得られた最適モデルと閾値を用いてテストデータセ

ットへの検出処理を行い，適合率・再現率・F 値を算出した．

これらの検出処理において，１枚の画像に対し複数の異なる

クラスが検出された場合，信頼度スコアが最も高いものを検出

結果として採用した．適合率・再現率・F 値の計算式は式(1)

から式(3)に示す．  

適合率 = (真陽性数) / (真陽性数+偽陽性数) ・・・(1) 

再現率 = (真陽性数) / (真陽性数+偽陰性数) ・・・(2) 

F 値 = (2×適合率×再現率) / (適合率+再現率) ・・・(3) 

表 2  データセットの内訳(枚) 

 

表 3 学習パラメータ 

パラメータ名 設定値 

Batch 64 

Subdivisions 32 

Width 416 

Height 416 

Channels 3 

Momentum 0.9 

Decay 0.0005 

Learning_rate 0.001 

Burn_in 1000 

Max_batches 10000 

Policy Steps 

Steps 8000, 9000 

Scales 0.1, 0.1 

4.結果 
信頼度スコア閾値と平均再現率の関係を図 2 に示す．図 2

より，最適な閾値は，拡張あり学習データセット・拡張なし学

習データセットともに 0.1 であった．拡張なし学習データセット，

拡張あり学習データセットを学習したモデルの閾値 0.1 にお

ける適合率・再現率・F 値をそれぞれ表 4，表 5 に示す．  

図 2 信頼度スコア閾値と平均再現率の関係 

表 4  拡張なし学習データセットにおける精度評価結果 

悪性度 適合率[%] 再現率[%] F 値[%] 

NILM 60.3 88.0 71.5 

ASC-US 27.3 33.3 30.0 

LSIL 47.1 53.3 50.0 

ASC-H 53.4 56.4 54.9 

HSIL 52.0 14.0 22.0 

SCC 67.6 92.3 78.0 

平均 51.3 56.2 53.6 

表 5  拡張あり学習データセットにおける精度評価結果 

 

 拡張なし 拡張あり テスト 

NILM 0 0 50 

ASC-US 50 1800 9 

LSIL 50 1800 15 

ASC-H 50 1800 55 

HISL 50 1800 93 

SCC 50 1800 104 

悪性度 適合率[%] 再現率[%] F 値[%] 

NILM 68.2 90.0 77.6 

ASC-US 36.0 100.0 52.9 

LSIL 51.7 100.0 68.2 

ASC-H 66.1 74.5 70.1 

HSIL 75.6 33.3 46.3 

SCC 83.5 82.7 83.1 

平均 63.5 80.1 70.9 
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図 3  HSIL を ASC-H と混同した検出失敗例 

図 4 HSIL を SCC と混同した検出失敗例 

5.考察 
本考察では，データ拡張による効果と学習済みモデルの

精度を分析し，検出失敗傾向と対策について考察する．また，

類似する先行研究と精度を比較し，その違いと要因について

考察する． 

5.1 データ拡張の効果 
まず，データ拡張の効果について考察する．いずれの精

度評価指標においてもデータセットの拡張を行った場合のほ

うが平均的に高精度であった．平均値において，適合率は

12.2%，再現率は 23.9%，F 値は 17.2%向上した．よって，デ

ータ拡張は分類精度の向上に貢献したと考えられる．ただし，

データ拡張により SCC のみ再現率が低下している．これは，

適合率と再現率にはトレードオフの関係が成り立つため，適

合率が向上することと引き換えに再現率が低下したためだと

考えられる．SCC の再現率は低下後であっても 82.7%である

ため，他クラスと比較したとき低い値ではない．また，SCC の F  

値は向上しているため，総じて SCC の精度も向上していると

いえる．よって，本実験ではデータ拡張による検出精度への

明確なデメリットは見受けられなかった． 

5.2 学習済みモデル精度 
次に，より精度の高かった拡張あり学習データセット学習モ

デルの精度に関して考察する．このモデルは，平均的に適合

率に比べ再現率の高いモデルとなっている．これは，適合率

ではなく再現率を優先して信頼度スコアの閾値を決定したこ

とによる．スクリーニングにおいては感度が重視されるため，

スクリーニングに適当な精度を持つモデルの構築ができた． 

課題として，低悪性度群(NILM，ASC-US，LSIL)に関して

は，適合率が低いことが挙げられる．再現率が高いため見逃

しは少ないが，適合率が低いため過剰に低悪性度群を検出 

表 6  提案手法の評価結果 

表 7  先行研究の評価結果 

していることがわかる．適合率を損なう検出ミスは 48 例あった

が，そのうち 91%は高悪性度群(ASC-H，HSIL，SCC)を誤っ

て低悪性度群として検出したケースであった．このような，高

悪性度群を低悪性度であると判断するミスは，悪性度を過小

評価しているため改善が必要である．改善方法として，少なく

とも正常群・低悪性度群・高悪性度群を混同しないよう，これ

ら３つの群に分類したのち，悪性度を詳細分類する階層的分

類手法が有用であると考えられる． 

5.3 HSILの再現率 
もう１つの課題として，HSIL の再現率が低いことが挙げら

れる． HSIL の再現率を損なう検出ミスは 56 例あった．そのう

ち 41%は前述した低悪性度群との混同であったが，30%は

ASC-H との混同(図 3)であり，29%は SCC との混同(図 4)であ

った．このことから，HSIL は ASC-H と SCC の中間に位置する

ため，近傍のクラスと混同しやすいと考えられる．この問題を

言い換えると，低悪性度群と高悪性度群の混同を解消できた

としても，高悪性度群の内部で混同が発生することを示唆し

ている．よって，高い精度を目指すならば，画像の畳み込み

処理だけでなく患者の年齢など画像以外の特徴量や，核の

大きさ・クロマチン凝集・N/C 比など，すでに有用であることが

判明している画像特徴を数値化することが精度向上に貢献

すると考察される． 

5.4 先行研究との比較 
最後に，複数細胞診画像に対して Faster R-CNN を用いて

分類を試みた先行研究[14]と精度の比較を行う． この先行

研究では，NILM を正常群，ASC-US・LSIL を内科的経過観

察群，ASC-H・HSIL・SCC を要外科的処置群としてまとめ，３

クラス分類を行っている．本研究では 5 クラスの学習データを

YOLOv3 のトレーニングに用いたため，厳密には先行研究の

実験環境とは一致しない．しかし，精度評価の際に ASC-US

と LSIL の混同を分類ミスとせず内科的経過観察群としてまと

め，同様に ASC-H・HSIL・SCC の混同を分類ミスとせず要外

科的処置群とすることで，疑似的に精度比較を行うことが可

能である．よって，この条件で精度評価結果を解釈しなおし

たものが表6 である．先行研究の結果も同様に表7 に示した．  

先行研究と比較した結果，適合率・再現率・F 値ともに本提

案手法が優位であった．本研究では再現率を重視したため，

再現率において特に優位であった．優位であった理由として，

データ拡張の有無と物体検出手法の違いが挙げられる．この

悪性度 適合率[%] 再現率[%] F 値[%] 

正常群 68.2 90.0 77.6 

内科的経過
観察群 

44.4 100.0 61.5 

要外科的 

処置群 
99.5 81.3 89.5 

平均 70.7 90.4 79.4 

悪性度 適合率[%] 再現率[%] F 値[%] 

正常群 52.6±9.1 44.3±9.4 47.9±9.0 

内科的経過
観察群 

68.3±8.2 83.4±9.7 75.0±8.6 

要外科的 

処置群 
83.3±4.9 81.6±4.2 82.3±2.9 

平均 66.1±3.1 62.8±6.3 64.3±4.6 
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２つの違いがそれぞれどの精度の差に影響しているかは不

明である．しかし，前述の評価実験の結果から，データ拡張

は精度の底上げに貢献した可能性が高く，手法の違いは正

常群の検出，つまり排他的に NILM を検出したことが貢献し

た可能性が高い．ただし，本研究ではホールドアウト検証の

後，テストデータセットに対する精度評価をしているのに対し，

先行研究では 5 分割交差検証の結果を精度評価の結果とし

ている．そのため，精度評価手法の観点からも一概に比較で

きないことに注意が必要である． 

6.結論 
本研究では，子宮頚部細胞の病理画像から有所見細胞を

検出し，その悪性度を自動で分類する手法を提案した．その

結果，悪性度が低い細胞に関しては精度が良好であるもの

の，悪性度が高い細胞に関しては混同が多く検出ミスが目立

つ結果となった．今後の展望として，階層的分類の導入や画

像特徴以外の特徴量の検討が挙げられる．具体的には，先

行研究 13)に述べられていたように，正常群・内科的経過観察

群・要外科的処置群などと分け，群ごとに N/C 比などの特徴

量を用いて詳細分類することが必要であると考えられる． 
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