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(57)【特許請求の範囲】
【請求項１】
　細胞の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽出する特徴量抽出部と、
　種別が既知である既知細胞の光学的厚み分布の画像について前記特徴量抽出部により抽
出された特徴量に基づいて機械学習を行った学習結果を記憶する記憶部と、
　前記記憶部により記憶されている学習結果を用いて、種別が未知である未知細胞の光学
的厚み分布の画像について前記特徴量抽出部により抽出された特徴量に基づいて未知細胞
の種別を判定する識別部と、
　を備え、
　未知細胞の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽出する際、または、未知細胞の種別を判
定する際に、前記記憶部により記憶されている学習結果を用いるとともに、
　前記特徴量抽出部が、光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空間的変化
量に関する情報を該画像の特徴量として抽出し、前記光学的厚みの空間的変化量に関する
情報は、前記光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの傾き情報を表すベクト
ルの勾配強度および勾配方向の双方または何れか一方である、
　識別装置。
【請求項２】
　既知細胞の光学的厚み分布の画像について前記特徴量抽出部により抽出された特徴量に
基づいて機械学習を行う学習部を更に備え、
　前記記憶部が、前記学習部による機械学習の学習結果を記憶する、
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　請求項１に記載の識別装置。
【請求項３】
　前記特徴量抽出部は、前記記憶部により記憶されている学習結果を用いて、前記未知細
胞の光学的厚み分布の画像内において前記特徴量を抽出する領域を少なくとも１つ設定す
る、請求項１または２に記載の識別装置。
【請求項４】
　種別が未知である未知細胞の光学的厚み分布の画像の特徴量を特徴量抽出部により抽出
する第１特徴量抽出ステップと、
　種別が既知である既知細胞の光学的厚み分布の画像について前記特徴量抽出部により抽
出された特徴量に基づいて機械学習を行って記憶部により記憶された当該学習結果を用い
て、前記第１特徴量抽出ステップにおいて抽出された特徴量に基づいて未知細胞の種別を
判定する識別ステップと、
　を備え、
　未知細胞の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽出する際、または、未知細胞の種別を判
定する際に、前記記憶部により記憶されている学習結果を用いるとともに、
　前記特徴量抽出部により、光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空間的
変化量に関する情報を該画像の特徴量として抽出し、前記光学的厚みの空間的変化量に関
する情報は、前記光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの傾き情報を表すベ
クトルの勾配強度および勾配方向の双方または何れか一方である、
　識別方法。
【請求項５】
　既知細胞の光学的厚み分布の画像の特徴量を前記特徴量抽出部により抽出する第２特徴
量抽出ステップと、
　前記第２特徴量抽出ステップにおいて抽出された特徴量に基づいて機械学習を行い、そ
の学習結果を前記記憶部に記憶させる学習ステップと、
　を更に備える、請求項４に記載の識別方法。
【請求項６】
　前記第１特徴量抽出ステップは、前記記憶部により記憶された学習結果を用いて、前記
未知細胞の光学的厚み分布の画像内において前記特徴量を抽出する領域を少なくとも１つ
を設定する、請求項４または５に記載の識別方法。
【請求項７】
　前記細胞として白血球およびがん細胞を含む、請求項４～６の何れか一項に記載の識別
方法。
【請求項８】
　前記特徴量抽出部により、溶血剤を添加した細胞の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽
出する、請求項７に記載の識別方法。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明の一側面は、対象物の光学的厚み分布の画像を用いて対象物を識別する識別装置
および識別方法に関するものである。
【背景技術】
【０００２】
　対象物の識別は、一般に、その大きさ、形状または色に基づいて行われ得る。しかし、
例えば白血球およびがん細胞のように、３次元的形状を有し、それらの大きさ及び形状に
ついて大きな違いがなく何れも無色透明である場合には、明視野顕微鏡により得られた画
像では対象物を識別することができない。また、位相差顕微鏡や微分干渉顕微鏡は、無色
透明な細胞を可視化するために用いられるが、光学的厚みに対する定量性が欠落している
。また、これらの顕微鏡は、使用する対物レンズによっては、その焦点深度が細胞の厚み
以下であるので、細胞が３次元的な構造をもつにも関わらず、２次元的な情報しか得られ
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ず、前記対象物を識別することができない。
【０００３】
　原発腫瘍組織または転移腫瘍組織から遊離し血液中に浸潤した細胞は、血中循環腫瘍細
胞（Circulating　Tumor　Cells）と呼ばれる。このＣＴＣは固形がん患者の抹消血液中
に極微量に存在し転移に関わるとされ、近年研究が盛んに行われている。一方で、抹消血
液中の有核細胞はその殆どが白血球であるため、白血球とがん細胞とを識別することが重
要となる。
【０００４】
　血中循環腫瘍細胞の臨床応用では、乳がん患者において全血７.５ｍＬ中に血中循環腫
瘍細胞が５個未満であれば１年後の死亡率が１９％であり、血中循環腫瘍細胞が５個以上
であれば１年後の死亡率が５３％であった、と報告されている。このように、血中循環腫
瘍細胞を識別し検査することは、予後の予測に役立つ等、臨床応用価値が高いと考えられ
る。
【０００５】
　特許文献１に開示された発明は、明視野像を得る光学系により細胞の画像を取得し、そ
の画像の特徴パラメータ（大きさ、色情報、円形度など）を抽出し、その特徴パラメータ
に基づいて細胞を識別するものである。また、この発明は、細胞の識別に際して、ニュー
ラルネットワークを用いてパターン認識処理を行う。
【先行技術文献】
【特許文献】
【０００６】
【特許文献１】特許第５４７０６２５号公報
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００７】
　特許文献１に開示された発明は、明視野像を得る光学系により取得した対象物の画像に
対してパターン認識処理を行うことにより該対象物を識別するものであることから、例え
ば白血球およびがん細胞のように３次元的形状を有し、それらの大きさ、形状および色の
何れについても大きな差異がない対象物（位相物体）を識別することができない。
【０００８】
　本発明の一側面は、上記問題点を解消する為になされたものであり、３次元的形状を有
し、大きさ及び形状について大きな特徴がなく無色透明である対象物であっても該対象物
を識別することができる装置および方法を提供することを目的とする。
【課題を解決するための手段】
【０００９】
　本発明の一側面による識別装置は、（１）細胞の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽出
する特徴量抽出部と、（２）種別が既知である細胞（以下「既知細胞」という）の光学的
厚み分布の画像について特徴量抽出部により抽出された特徴量に基づいて機械学習を行っ
た結果を記憶する記憶部と、（３）記憶部により記憶されている学習結果を用いて、種別
が未知である細胞（以下「未知細胞」という）の光学的厚み分布の画像について特徴量抽
出部により抽出された特徴量に基づいて未知細胞の種別を判定する識別部と、を備え、未
知細胞の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽出する際、または、未知細胞の種別を判定す
る際に、記憶部により記憶されている学習結果を用いるとともに、特徴量抽出部が、光学
的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空間的変化量に関する情報を該画像の特
徴量として抽出し、光学的厚みの空間的変化量に関する情報は、光学的厚み分布の画像内
の位置における光学的厚みの傾き情報を表すベクトルの勾配強度および勾配方向の双方ま
たは何れか一方である。
【００１０】
　本発明の一側面による識別方法は、（１）種別が未知である細胞（以下「未知細胞」と
いう）の光学的厚み分布の画像の特徴量を特徴量抽出部により抽出する第１特徴量抽出ス
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テップと、（２）種別が既知である細胞（以下「既知細胞」という）の光学的厚み分布の
画像について特徴量抽出部により抽出された特徴量に基づいて機械学習を行って記憶部に
より記憶された当該学習結果を用いて、第１特徴量抽出ステップにおいて抽出された特徴
量に基づいて未知細胞の種別を判定する識別ステップと、を備え、未知細胞の光学的厚み
分布の画像の特徴量を抽出する際、または、未知細胞の種別を判定する際に、記憶部によ
り記憶されている学習結果を用いるとともに、特徴量抽出部により、光学的厚み分布の画
像内の位置における光学的厚みの空間的変化量に関する情報を該画像の特徴量として抽出
し、光学的厚みの空間的変化量に関する情報は、光学的厚み分布の画像内の位置における
光学的厚みの傾き情報を表すベクトルの勾配強度および勾配方向の双方または何れか一方
である。
【発明の効果】
【００１１】
　本発明の一側面によれば、３次元的形状を有し、大きさ及び形状について大きな特徴が
なく無色透明である対象物であっても該対象物を識別することができる。
【図面の簡単な説明】
【００１２】
【図１】図１は、本実施形態の識別装置１の構成を示す図である。
【図２】図２は、本実施形態の識別方法を説明するフローチャートである。
【図３】図３は、（ａ）、（ｂ）細胞の構造を模式的に示す図である。
【図４】図４は、（ａ）、（ｂ）がん細胞の定量位相画像の一例を示す図である。
【図５】図５は、（ａ）、（ｂ）白血球の定量位相画像の一例を示す図である。
【図６】図６は、定量位相画像におけるｆｘ(x,y)，ｆｙ(x,y)，ｍ(x,y)およびθ(x,y)を
説明する図である。
【図７】図７は、勾配強度ｍ(x,y)で重み付けをして求められた勾配方向θ(x,y)のヒスト
グラムの一例を示す図である。
【図８】図８は、溶血剤を添加しなかった白血球を用いて機械学習を行った場合のＲＯＣ
曲線を示す図である。
【図９】図９は、溶血剤を添加した白血球を用いて機械学習を行った場合のＲＯＣ曲線を
示す図である。
【図１０】図１０は、本実施形態の識別方法の他の例を説明するフローチャートである。
【図１１】図１１は、（ａ）白血球の構造、及び（ｂ）光学的厚みの傾き情報について模
式的に示す図である。
【図１２】図１２は、（ａ）がん細胞の構造、及び（ｂ）光学的厚みの傾き情報について
模式的に示す図である。
【図１３】図１３は、白血球とがん細胞とを判別する際、白血球の偽陽性率と真陽性率と
の関係を示すＲＯＣ曲線である。
【発明を実施するための形態】
【００１３】
　以下、添付図面を参照して、本発明の一側面による識別装置及び識別方法を実施するた
めの形態を詳細に説明する。なお、図面の説明において同一の要素には同一の符号を付し
、重複する説明を省略する。以下では、対象物として細胞（主に白血球およびがん細胞）
について説明するが、他の対象物についても同様である。
【００１４】
　図１は、本実施形態の識別装置１の構成を示す図である。識別装置１は、定量位相画像
取得部１１、特徴量抽出部１２、学習部１３、記憶部１４および識別部１５を備える。
【００１５】
　定量位相画像取得部１１は、対象物（細胞）の定量位相画像を取得する。定量位相画像
は、細胞の光学的厚み分布の画像である。光学的厚みは、光の進行方向に沿った物理的長
さと屈折率との積である。したがって、細胞の物理的長さが空間的に一様であれば、細胞
の光学的厚み分布は屈折率分布と等価である。細胞の屈折率が空間的に一様であれば、細
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胞の光学的厚み分布は物理的長さ分布と等価である。定量位相画像は、１次元画像であっ
てもよいし、２次元画像、３次元画像であってもよい。なお、３次元の定量位相画像は、
１次元、２次元の定量位相画像の特別な場合であり、細胞の３次元的な屈折率の空間的分
布を表す。すなわち、光学的厚みを特徴づける屈折率と物理的長さとを分離した情報を表
す。
【００１６】
　特徴量抽出部１２は、定量位相画像取得部１１により取得された細胞の定量位相画像の
特徴量を抽出する。特徴量抽出部１２は、一定のｍ×ｎ画素からなる定量位相画像により
個々の細胞を表し、必要に応じて平滑化処理をした後、該画像の特徴量を抽出する。特徴
量は、例えば、光学的厚みの最大値であってもよいし、位置に対する光学的厚みの変化の
大きさ（光学的厚みの傾き）に関する情報であってもよい。また、特徴量抽出部１２は、
後述する記憶部１４により記憶されている学習結果を用いて、定量位相画像取得部１１に
より取得された定量位相画像の特徴量を抽出する。
【００１７】
　学習部１３は、種別が既知である細胞（既知細胞）の定量位相画像について特徴量抽出
部１２により抽出された特徴量に基づいて機械学習を行う。なお、機械学習（Machine Le
arning）とは、例えば、統計的機械学習であり、教師あり学習（Supervised Learning）
、教師なし学習（Unsupervised Learning）、半教師あり学習（Semi－supervised Learni
ng）、強化学習（Reinforcement Learning）、トランスダクション（Transduction）、マ
ルチタスク学習（Multi-task learning）、あるいは深層学習（Deep Learning）などであ
る。例えば、教師あり学習では、既知細胞のデータを訓練データ（training data）、未
知細胞のデータをテストデータ（test data）とし、コンピュータに予め訓練データを複
数与え、入力されたテストデータに対する正しい出力をするような関数を作る。記憶部１
４は、その学習部１３による機械学習の結果（例えば、機械学習により得られた関数）を
記憶する。識別部１５は、記憶部１４により記憶されている学習結果を用いて、種別が未
知である細胞（未知細胞）の定量位相画像について特徴量抽出部１２により抽出された特
徴量に基づいて未知細胞の種別を判定する。
【００１８】
　定量位相画像取得部１１として例えば定量位相顕微鏡が用いられる。特徴量抽出部１２
、学習部１３、記憶部１４および識別部１５として、例えばプロセッサ及びメモリを含む
コンピュータが用いられる。この場合、コンピュータは、プロセッサにより、特徴量抽出
部１２、学習部１３、識別部１５としての機能を実行する。また、コンピュータは、メモ
リや外部記憶装置により、記憶部１４の機能を実行する。従って、コンピュータは、特徴
量抽出部１２、学習部１３、記憶部１４および識別部１５を有する。特徴量抽出アルゴリ
ズムとして、例えばＨＯＧ（Histograms　of　Oriented　Gradients），ＬＢＰ（Local　
Binary　Pattern），ＧＬＡＣ（Gradient Local Auto-Correlation），ＨＬＡＣ（Higher
-order Local Auto-Correlation），Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ等が用いられる。また、機械学
習アルゴリズムとして、例えば、ＡｄａＢｏｏｓｔ（Adaptive　Boosting）、マハラノビ
ス（Mahalanobis）K-means、単純Bayes分類器、決定木、ブースティング、ランダムツリ
ー、期待値最大化（Expectation Maximization）、K近傍、ニューラルネットワーク、多
層パーセプトロン（MPL）、サポートベクターマシン（Support vector machine）、深層
学習 （Deep Learning）等が用いられる。
【００１９】
　次に、本実施形態の識別装置１の動作について説明するとともに、本実施形態の識別方
法について説明する。図２は、本実施形態の識別方法を説明するフローチャートである。
本実施形態の識別方法は、第１画像取得ステップＳ１１、第１特徴量抽出ステップＳ１２
、識別ステップＳ１３、第２画像取得ステップＳ２１、第２特徴量抽出ステップＳ２２お
よび学習ステップＳ２３を有する。
【００２０】
　第２画像取得ステップＳ２１では、多数の既知細胞の定量位相画像を定量位相画像取得
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部１１により取得する。続く第２特徴量抽出ステップＳ２２では、これらの既知細胞の定
量位相画像の特徴量を特徴量抽出部１２により抽出する。そして、学習ステップＳ２３で
は、学習部１３において、第２特徴量抽出ステップＳ２２で抽出された特徴量に基づいて
機械学習を行い、その学習結果を記憶部１４に記憶させる。なお、識別ステップＳ１３に
おいて、白血球を識別する場合には、多数の既知細胞は、白血球と白血球以外の細胞の定
量位相画像を定量位相画像取得部１１により取得するのが好適である。また、識別ステッ
プＳ１３において、がん細胞を識別する場合には、多数の既知細胞は、がん細胞とがん細
胞以外の細胞の定量位相画像を定量位相画像取得部１１により取得するのが好適である。
【００２１】
　ここで、白血球は、がん患者から採取したものであってもよいし、健常者から採取した
ものであってもよい。白血球は、溶血剤を添加されたものであってもよい。がん細胞は、
採取した血中循環腫瘍細胞であってもよいし、培養したがん細胞であってもよい。
【００２２】
　第１画像取得ステップＳ１１では、未知細胞の定量位相画像を定量位相画像取得部１１
により取得する。続く第１特徴量抽出ステップＳ１２では、この未知細胞の定量位相画像
の特徴量を特徴量抽出部１２により抽出する。そして、識別ステップＳ１３では、識別部
１５において、記憶部１４により記憶されている学習結果を用いて、第１特徴量抽出ステ
ップＳ１２で抽出された特徴量に基づいて未知細胞の種別を判定する。
【００２３】
　次に、細胞の構造について説明するとともに、細胞の定量位相画像および特徴量につい
て説明する。図３は、細胞の構造を模式的に示す図である。図３には説明の便宜の為にｘ
ｙｚ直交座標系が示されている。細胞３０は、ｘｙ平面に平行に配置されているプレパラ
ート４０上に載置されている。図３（ａ）は、ｘｚ平面に平行な細胞３０の断面図を示す
。図３（ｂ）は、ｚ軸に平行な光軸の方向に細胞３０を見た平面図を示す。細胞３０は、
中央領域に存在する細胞核３１を細胞質３２が覆っており、その細胞質３２を細胞膜３３
が包んだ構造を有している。
【００２４】
　図３に示されるように、一般的な細胞は、細胞核，細胞質および細胞膜を含む構造を有
する。これら細胞核，細胞質および細胞膜の形状や屈折率は、白血球やがん細胞といった
細胞の種類によって異なる。また、一般に、正常な細胞ががん細胞へと変化する際、細胞
核の大きさや形状が変化していくことが知られている。ただし、血中がん細胞の明確な形
状はわかっていないので、以下の説明では、血中がん細胞ではなく、一般的ながん細胞に
ついて説明する。
【００２５】
　定量位相画像取得部１１を用いたときに光軸方向（ｚ方向）に光が細胞内を通過する際
、細胞核，細胞質および細胞膜それぞれの屈折率や形状に応じて、光の位相遅れがｘｙ平
面上の各位置によって異なる。定量位相画像取得部１１により取得される定量位相画像は
、この位相遅れ分布を表すものであり、細胞の光学的な厚み分布を表すものである。定量
位相画像の各画素値は、その画素に対応するｘｙ位置での光学的な厚みに相当する。この
ように、定量位相画像は、細胞核，細胞質および細胞膜それぞれの屈折率や形状に応じた
ものとなる。したがって、細胞の定量位相画像に基づいて、その細胞の種別を判定するこ
とができる。
【００２６】
　図４は、がん細胞（ＨｅｐＧ２）の定量位相画像の一例を示す図である。図５は、白血
球の定量位相画像の一例を示す図である。図４（ａ）及び図５（ａ）は、定量位相画像を
示す。図４（ｂ）及び図５（ｂ）は、対応する図の（ａ）中に示される破線に沿った細胞
の光学的厚みの分布を示す。がん細胞および白血球それぞれの定量位相画像を対比して判
るように、両者は、光学的厚みの最大値の点で相違しており、また、光学的厚みの傾きの
点でも相違している。そこで、これらを定量位相画像の特徴量として特徴量抽出部１２に
より抽出すればよい。
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【００２７】
　次に、光学的厚みの傾きについて更に説明する。本実施形態では、定量位相画像の特徴
量として光学的厚みの傾き情報を特徴量抽出部１２により抽出して、この傾き情報に基づ
く画像認識を行うことで、白血球とがん細胞とを識別するのが好適である。傾き情報とは
、図４（ｂ）および図５（ｂ）に示されるように横軸を位置として縦軸を光学的厚みとし
たときのグラフの傾きや、ｘｙ平面におけるベクトルなどの情報を表す。この傾き情報は
、細胞表面の傾斜を表すものではなく、細胞を構成する細胞核などの形状や屈折率などの
細胞内部の構造を反映したものである。
【００２８】
　特徴量抽出部１２において特徴量抽出アルゴリズムとしてＨＯＧを用いて細胞の定量位
相画像の特徴量として傾き情報を抽出する場合、例えば以下のような特徴量抽出の処理を
行う。定量位相画像において位置（ｘ,ｙ）にある画素の画素値Ｉ(x,y)は光学的な厚みに
相当する。定量位相画像において位置（ｘ,ｙ）にある画素について、ｘ方向に近接する
２つの画素の画素値Ｉ(x+1,y)，Ｉ(x-1,y)の差ｆｘ(x,y)を下記（１）式により求めると
ともに、ｙ方向に近接する２つの画素の画素値Ｉ(x,y+1)，Ｉ(x,y-1)の差ｆｙ(x,y)を下
記（２）式により求める。
【数１】

【数２】

【００２９】
　ｘｙ平面におけるベクトル（ｆｘ(x,y)，ｆｙ(x,y)）の大きさ（勾配強度）を、下記（
３）式により求められるｍ(x,y)で表す。また、ｘｙ平面におけるベクトル（ｆｘ(x,y)，
ｆｙ(x,y)）の傾き（勾配方向）を、下記（４）式により求められるθ(x,y)で表す。
【数３】

【数４】

【００３０】
　図６は、定量位相画像におけるｆｘ(x,y)，ｆｙ(x,y)，ｍ(x,y)およびθ(x,y)を説明す
る図である。図６は、定量位相画像における細胞の領域を略円形で表し、その領域内の或
る点におけるｆｘ(x,y)，ｆｙ(x,y)，ｍ(x,y)およびθ(x,y)の間の関係を説明するもので
ある。
【００３１】
　定量位相画像において全画素について勾配強度ｍ(x,y)および勾配方向θ(x,y)を求め、
勾配方向θ(x,y)のヒストグラムを求める。このとき、勾配強度ｍ(x,y)で重み付けをする
。図７は、勾配強度ｍ(x,y)で重み付けをして求められた勾配方向θ(x,y)のヒストグラム
の一例を示す図である。細胞の種類によって、このヒストグラムの形状は異なる。したが
って、このヒストグラムの形状に基づいて、がん細胞と白血球とを識別することが可能と
なる。
【００３２】
　なお、図１０に示されるように、既知細胞での機械学習の結果を用いて、第１特徴量抽
出ステップＳ１２において、特徴量抽出部１２による未知細胞の特徴量の抽出が可能であ
る。未知細胞の定量位相画像の全画素について特徴量を抽出すると時間がかかるので、既
知細胞の機械学習の結果に基づいて、定量位相画像の全画素の中から特徴量を抽出する領
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域（位置や画素）を１つ以上設定することで、細胞の判定にかかる時間を大幅に低減する
ことができる。なお、設定される領域は、定量位相画像を構成する画素を少なくとも１つ
含む範囲であればよい。
【００３３】
　次に、上記のような特徴量を抽出することでがん細胞と白血球とが混在した細胞集団か
ら白血球の識別を行った実施例について説明する。この実施例では、健常者から採取した
２４０個の白血球を既知細胞（ポジティブ細胞）として用いるとともに、７１個の培養が
ん細胞を既知細胞（ネガティブ細胞）として用いて、第２画像取得ステップＳ２１、第２
特徴量抽出ステップＳ２２および学習ステップＳ２３を行った。７１個の培養がん細胞の
内訳は、細胞株名ＨＣＴ１１６が１８個であり、細胞株名ＤＬＤ１が２１個であり、細胞
株名ＨｅｐＧ２が７個であり、細胞株名Ｐａｎｃ１が２５個であった。白血球としては、
溶血剤を添加したものと、溶血剤を添加しなかったものとを用いた。
【００３４】
　元々１５０×１５０画素程度であった各細胞の定量位相画像を、８ビットの白黒画像に
変換するとともに、２４×２４画素，４８×４８画素または７２×７２画素のサイズの画
像に縮小して、その縮小後の画像を用いて特徴量抽出及び機械学習を行った。用いたアル
ゴリズムは、ＯｐｅｎＣＶ（Version 2.4.8）に含まれるＨＯＧおよびＡｄａＢｏｏｓｔ
であった。誤診率０.４で各ステージにおける機械学習を停止した。
【００３５】
　図８は、溶血剤を添加しなかった白血球を用いて機械学習を行った場合のＲＯＣ曲線を
示す図である。図８中の「WBC1」は、溶血剤を添加しなかった白血球を用いて機械学習を
行ったことを示す。図８中の３つのＲＯＣ曲線のうち、「WBC1　24x24」のＲＯＣ曲線は
、白血球画像サイズを２４ｘ２４画素に縮小した場合に得られた曲線である。また、「WB
C1　48x48」のＲＯＣ曲線は、白血球画像サイズを４８ｘ４８画素に縮小した場合に得ら
れた曲線である。
【００３６】
　図９は、溶血剤を添加した白血球を用いて機械学習を行った場合のＲＯＣ曲線を示す図
である。図９中の「WBC2」は、溶血剤を添加した白血球を用いて機械学習を行ったことを
示す。図９中の３つのＲＯＣ曲線のうち、「WBC2　24x24」のＲＯＣ曲線は、白血球画像
サイズを２４ｘ２４画素に縮小した場合に得られた曲線である。また、「WBC2　48x48」
のＲＯＣ曲線は、白血球画像サイズを４８ｘ４８画素に縮小した場合に得られた曲線であ
る。また、「WBC2　72x72」のＲＯＣ曲線は、白血球画像サイズを７２ｘ７２画素に縮小
した場合に得られた曲線である。
【００３７】
　ＲＯＣ（Receiver　Operating　Characteristic）曲線は、学習部１３による機械学習
の結果を用いた識別部１５による識別の性能を表す。横軸は、実際には白血球でない対象
物を間違って白血球であると判定する確率を表す偽陽性率（False　Positive　Fraction
）である。縦軸は、実際に白血球である対象物を正しく白血球であると判定する確率を表
す真陽性率（True　Positive　Fraction）である。ＲＯＣ曲線が左上に存在するほど識別
精度は高い。ＡＵＣ（Ａrea　under　the　curve）は、ＲＯＣ曲線より下の領域の面積を
表す。ＡＵＣが大きいこと（すなわち、ＡＵＣが値１に近いこと）は、ＲＯＣ曲線が左上
に近いことを意味しており、識別精度が高いことを表す。
【００３８】
　図８および図９から判るように、細胞画像の画素数が多いほど、ＡＵＣが大きい。また
、溶血剤を添加した白血球を用いて機械学習を行った方が、ＡＵＣが大きい。機械学習に
用いるがん細胞を上記とは異なる株の組み合わせとした場合にも、同様のＲＯＣ曲線が得
られた。したがって、がん細胞と白血球とを高精度に識別するには、細胞画像の画素数が
多い（例えば４８×４８以上である）のが好ましく、また、溶血剤を添加した白血球を用
いて機械学習を行うのが好ましい。
【００３９】
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　このような機械学習を行って、その学習結果を記憶部１４に記憶しておく。これ以降の
未知細胞の識別や特徴量の抽出を行うに際しては、記憶部１４に記憶されている学習結果
を用いて識別や特徴量の抽出を行なえばよいので、学習部１３を用いる必要はなく、第２
画像取得ステップＳ２１、第２特徴量抽出ステップＳ２２および学習ステップＳ２３を行
う必要はない。
【００４０】
　また、特徴量抽出部１２によって、細胞の定量位相画像（光学的厚み分布の画像）の特
徴量として傾き情報を抽出し、白血球及びがん細胞の判別を行った例について示す。ここ
で、図１１は、（ａ）白血球の構造、及び（ｂ）光学的厚みの傾き情報について模式的に
示す図である。図１１（ａ）において、矢印５１は、白血球５０における光学的厚みの方
向を示している。また、図１１（ｂ）において、矢印５２は、光学的厚み分布での傾き情
報を示している。また、図１２は、（ａ）がん細胞の構造、及び（ｂ）光学的厚みの傾き
情報について模式的に示す図である。図１２（ａ）において、矢印５６は、がん細胞５５
における光学的厚みの方向を示している。また、図１２（ｂ）において、矢印５７は、光
学的厚み分布での傾き情報を示している。
【００４１】
　図１３は、定量位相画像の特徴量として抽出された傾き情報を用いて、白血球とがん細
胞とを判別する際、白血球の偽陽性率と真陽性率との関係を示すＲＯＣ曲線である。ここ
では、特徴量抽出アルゴリズムとして、ＨＯＧを用いている。図１３からわかるように、
この例では、ＡＵＣが約０．９８と非常に高い値を示し、がん細胞と白血球を高精度で判
定できていることがわかる。
【００４２】
　本発明の一側面による識別装置、及び識別方法は、上記した実施形態及び構成例に限ら
れるものではなく、様々な変形が可能である。
【００４３】
　上記実施形態による識別装置では、（１）対象物の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽
出する特徴量抽出部と、（２）種別が既知である対象物（既知対象物）の光学的厚み分布
の画像について特徴量抽出部により抽出された特徴量に基づいて機械学習を行った学習結
果を記憶する記憶部と、（３）記憶部により記憶されている学習結果を用いて、種別が未
知である対象物（未知対象物）の光学的厚み分布の画像について特徴量抽出部により抽出
された特徴量に基づいて未知対象物の種別を判定する識別部と、を備え、未知対象物の光
学的厚み分布の画像の特徴量を抽出する際、または、未知対象物の種別を判定する際に、
記憶部により記憶されている学習結果を用いる構成としている。
【００４４】
　上記構成の識別装置は、（４）既知対象物の光学的厚み分布の画像について特徴量抽出
部により抽出された特徴量に基づいて機械学習を行う学習部を更に備え、（５）記憶部が
、学習部による機械学習の学習結果を記憶するのが好適である。
【００４５】
　上記実施形態による識別方法では、（１）種別が未知である対象物（未知対象物）の光
学的厚み分布の画像の特徴量を特徴量抽出部により抽出する第１特徴量抽出ステップと、
（２）種別が既知である対象物（既知対象物）の光学的厚み分布の画像について特徴量抽
出部により抽出された特徴量に基づいて機械学習を行って記憶部により記憶された当該学
習結果を用いて、第１特徴量抽出ステップにおいて抽出された特徴量に基づいて未知対象
物の種別を判定する識別ステップと、を備え、未知対象物の光学的厚み分布の画像の特徴
量を抽出する際、または、未知対象物の種別を判定する際に、記憶部により記憶されてい
る学習結果を用いる構成としている。
【００４６】
　上記構成の識別方法は、（３）既知対象物の光学的厚み分布の画像の特徴量を特徴量抽
出部により抽出する第２特徴量抽出ステップと、（４）第２特徴量抽出ステップにおいて
抽出された特徴量に基づいて機械学習を行い、その学習結果を記憶部に記憶させる学習ス
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【００４７】
　上記構成では、特徴量抽出部により、記憶部により記憶された学習結果を用いて、未知
対象物の光学的厚み分布の画像内において特徴量を抽出する領域を少なくとも１つを設定
する構成としても良い。具体的には、識別装置は、特徴量抽出部が、記憶部により記憶さ
れている学習結果を用いて、未知対象物の光学的厚み分布の画像内において特徴量を抽出
する領域を少なくとも１つ設定する構成としても良い。また、識別方法は、第１特徴量抽
出ステップが、記憶部により記憶された学習結果を用いて、未知対象物の光学的厚み分布
の画像内において特徴量を抽出する領域を少なくとも１つを設定する構成としても良い。
【００４８】
　また、上記構成では、光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空間的変化
量に関する情報を該画像の特徴量として抽出する構成としても良い。具体的には、識別装
置は、特徴量抽出部が、光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空間的変化
量に関する情報を該画像の特徴量として抽出する構成としても良い。また、識別方法は、
特徴量抽出部により、光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空間的変化量
に関する情報を該画像の特徴量として抽出する構成としても良い。
【００４９】
　特に、光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空間的変化量に関する情報
は、光学的厚み分布の画像内の位置（画素）におけるベクトルの勾配強度および勾配方向
の双方または何れか一方である構成としても良い。
【００５０】
　また、対象物として白血球およびがん細胞を含む構成としても良い。また、特徴量抽出
部により、溶血剤を添加した対象物の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽出する構成とし
ても良い。
【００５１】
　また、本発明の一側面による識別装置は、対象物の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽
出する特徴量抽出部と、抽出された特徴量に基づいて対象物の種別を判定する識別部とを
備え、特徴量抽出部が、光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空間的変化
量に関する情報を該画像の特徴量として抽出する。
【００５２】
　また、本発明の一側面による識別方法は、対象物の光学的厚み分布の画像の特徴量を抽
出する抽出ステップと、抽出された特徴量に基づいて対象物の種別を判定する識別ステッ
プとを備え、抽出ステップでは、光学的厚み分布の画像内の位置における光学的厚みの空
間的変化量に関する情報を該画像の特徴量として抽出する。
【００５３】
　図１３からわかるように、対象物の光学的厚み分布の画像に対して、光学的厚み分布の
画像内の位置における光学的厚みの空間的変化量に関する情報を該画像の特徴量として抽
出することにより、高精度で対象物の種別を判定することができる。
【産業上の利用可能性】
【００５４】
　本発明の一側面は、３次元的形状を有し、大きさ及び形状について大きな特徴がなく無
色透明である対象物であっても該対象物を識別することができる識別装置および識別方法
として利用可能である。
【符号の説明】
【００５５】
　１…識別装置、１１…定量位相画像取得部、１２…特徴量抽出部、１３…学習部、１４
…記憶部、１５…識別部。
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