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1． はじめに 

自然界には非常に多様で未知の微生物種が混在

しており，単一の種を同定することやその共生関

係，相互関係を理解することは困難である．ま

た，微生物種の同定作業は時間と労力も伴うこと

から迅速な微生物種同定技術が求められる． 

近年，画像解析や分類の分野で成果を上げてい

る深層学習を用いたモニタリング技術が数多く報

告されているが，微生物種への同定作業へ適用さ

れた事例は未だ少ない．我々は深層学習を用いた

画像解析の技術を微生物の同定作業に応用するこ

とで，より手軽で効率的に微生物を判別する技術

を開発できるのではないかと考えた．本研究で

は，画像解析により微生物種の同定を行う深層学

習モデルを開発することを目的とした． 

 

2. 方法 

2.1 データセットの作成 

対象とする微生物は，Pseudomonas， Acinetoba

cter olevorans strain DR1，Acinetobacter tjernber

giae strain DSM 14971，Acinetobacter geminorum 

strain J00019 の 4 種とした.また，微生物の微細な

表面構造を撮影する為，走査電子顕微鏡(Scanning

 Electron Microscope: SEM, 日本電子株式会社，J

SM-6060LV)を使用した．微生物の形態観察に適

した SEM 試料台に微生物を含む懸濁液を滴下

し，フィルター越しに水分のみを吸引した．当該

試料は絶縁体の為，SEM に試料を設置する前に

白金でイオンスパッタを行い，導電性を付与し

た．画像の撮影後，得られたデータ中の微生物の

座標を示すアノテーション加工を label Img を用

いて施した．画像をデータセットとして作成し，

教師データ各種 100 枚のうち，訓練データ 70

枚，検証データ 20 枚，テストデータ 10 枚とし

た． 

 

2.2 深層学習モデルの作成 

本研究では，深層学習モデルとして物体検出ア 

ルゴリズムである You only look once (YOLO)と 

Convolutional Neural Network (CNN) の 2 パター

ンを採用した．YOLO は，画像中の物体検出と分

類を同時に行うことができ，その他の物体検出シ

ステムの中でも比較的高速処理が可能である．ま

た，CNN を用いた学習では，予め大量の画像デー

タで学習されている AlexNet 1)モデルを使用し，転

移学習を行った． 

2.3 深層学習モデルの性能評価 

 深層学習モデルの学習が終了した後，未知デー

タを用いて，深層学習モデルが正確に対象を検出

でき，高い信頼度で識別しているかを評価した．

さらに，CNN を用いた解析では，正解率からの

評価に加え深層学習モデルが画像のどこを評価

し，分類を行っているかを観察するために Gradie

nt weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM)

 2)という手法を使用した． 

 

3.  結果および考察 

3.1 YOLOによる微生物種の同定の検討 

 YOLO を用いた解析では，2 組の異なる種同士

の判別と異なる属同士の判別を行い計 6 組の解析

を行った．ここで，閾値は 0.20 とし，20％未満の

信頼度によって検出された結果は表示しなかっ

た．検出結果を図 1，図 2 に示す．異なる属同士

の判別では，Acinetobacter 属は比較的多くの個体

を判別する事ができた．特に個体の輪郭が鮮明で

形状を捉え易いものは信頼度が 60%~80%であっ

た．これは検出した個体の中でも高い値を示し

た．しかしながら，組み合わせによっては検出す

らできていないものもあった．Pseudomonas はい

くつか検出しているものの信頼度が 20%~30% と

低く，誤検出も見られた． 

また，異なる種同士の判別においては，画像に



よって微生物の形態が不鮮明なものもあり，それ

らに関してはほとんど検出できなかった．また，

検出できた中では種を間違える誤検出が多く見ら

れた． 

3.2 CNNによる解析 

 個々の微生物の特徴だけでなく画像全体の特徴

から学習を行うために CNN による解析を行っ

た．解析の結果，テストデータに対する正解率

96.2%と高い値を示した．不正解であった 3.8%の

データは，形状の似た異なる種同士のものであっ

た．形状が楕円状と棒状で区別できる異なる属同

士では，全て正確に判別することができていた． 

次に Grad-CAM を用いて深層学習が情報を抽出

している領域について調査した (図 3). 図から C

NN モデルは背景と物体を区別しているだけでな

く，個体の形状が鮮明な箇所から重点的に情報を

抽出している事が示唆された． 

 

４．考察 

本研究の結果から，CNN を用いて解析を行っ

た方が YOLO を用いた解析よりも認識精度が向上

した．これは．データセットの構造的な違いが原

因だと考える．YOLO のデータセットは，画像内

の微生物個々にアノテーションを施し，それぞれ

にラベルを付けている．一方，CNN のデータセ

ットは，画像全体に 1 つのラベルを割り当ててい

る．従って，YOLO は画像内の特定の要素を個別

に認識することができるが，複数の要素間の関連

性を把握するのは難しい．それに対し，CNN は

複数の要素間の関連性を把握することができる．

この差が認識精度に影響を与えたと考えている．

YOLO を用いた解析結果において認識性能が低下

した要因の一つとして，試料の作成方法も挙げら

れる．試料作成の過程でナノパーコレーターを使

用すると懸濁液を濾過するプロセスが発生し，こ

れによって微生物が密集してしまった．密集した

微生物はアノテーション加工が困難である．認識

精度を向上させるためには懸濁液の濃度を低くす

るほか，別の試料作成方法を検討する必要がある

と考えられる. 

また，解析全体を通して使用した画像の不明瞭

な部分は信頼度が低く，検出されにくいことから

画質が認識精度に影響することが明らかになっ

た．  

 

図 1 YOLO を用いた異なる属同士の判別結果の例  

 

図 2 YOLO を用いた異なる種同士の判別結果の例  

 

図 3 Grad-CAM 解析の結果.  

左: 用いた教師データ画像, 右: ヒートマップ画像. 

 

5．まとめ 

 本研究では画像解析により微生物の判別を行う

システムを検討した．CNN を用いた転移学習に

よる解析では高い正解率を得たが，YOLO を用い

た解析では更なる改善が必要だと明らかになっ

た．今後の研究では，引き続き微生物判別システ

ムの開発に向け，認識精度の向上を目指す． 
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