
2.5.4	 計測×AI

（1）研究開発領域の定義
生命科学・医学領域では、機械学習や深層学習を始めとしたAI技術は、まず現場からのニーズや比較的

均質な画像データが存在する医用画像診断に適用され、生命科学研究でも画像解析やオミクス解析にAIを
用いた研究例が増えている。また、解析だけではなくデータを生み出す計測手法の最適化にもAIが活用され
つつある。さらに、AIが人を超える情報識別能力を有していることに着目し、AI活用を前提として生命科学
を進歩させるために、既存のヒトの仮説検証ワークフローのみに捉われない形でAIに適したデータセット生
成を行なうような、新しい計測を再定義しようとする動きも出てきている。

（2）キーワード
データ駆動型サイエンス、深層学習、機械学習、人工知能（AI）、バイオインフォマティクス、データ共有、

画像解析、AI自動診断技術、過学習（overfitting）、マルチオミックス解析、生体計測、細胞計測、マルチ
モーダル計測、ラボラトリーオートメーション、AI戦略、GDPR、改正個人情報保護法、次世代医療基盤法

（3）研究開発領域の概要
［本領域の意義］

人工知能（AI）を実現するための一手法として研究されてきたニューラルネットワークは2000年以降に多
層化を可能とする方法論のブレイクスルーが起こり、2010年以降ディープラーニング（深層学習）として第3
次人工知能ブームを起こすこととなった。また同時期に計算機能力の十分な発展、特にGPUの深層学習への
転用が起こったことは重要である。深層学習がまず初めにその威力を発揮したのは画像認識であり、2015年
にILSVRC（ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge）において人間の識別率を超えたこ
とにより1）、深層学習の大きな可能性は広く知られるところとなった。また強化学習の手法により、もっとも
複雑なボードゲームで当分AIには無理と考えられていた囲碁において、2016年にDeepMind社が開発した
AlphaGo2）が人間のチャンピオンに4勝1敗で圧勝したことも、人々のAIに対する意識を大きく変えた。AI
技術への期待と関心が高まる中、米国や中国を筆頭に、世界各国が鎬を削ってAI開発を推進している状況と
なっている。日本でも、第5期科学技術基本計画のキーコンセプトであるSociety 5.0の推進においてAI技
術は中核的基盤技術として捉えられていることもあり、2019年より国の戦略目標として「AI戦略」を掲げて
いる。
生命に対する知識は計測を通じて得られるものが多く、生命医科学におけるAI活用は生命計測技術と密接

に結びついている。新たな計測手法の開発や高速な情報処理系デバイスの進化により、光学/電子顕微鏡や
シーケンサーを始めとした計測技術は高密度化し、手動では扱えない大量の生命医科学データが生成される
ようになり、その解析にAI技術が導入されたのは必然的な流れであった。また、データ通信の高速化によっ
てオンラインのストレージが整備され、ゲノムデータなどのパブリックデータベースが拡充したことが、バイオ
インフォマティクスの技術開発と合わせてAI技術の導入を促進したと言える。
こうしたAI技術と計測技術の発展および計算機能力の向上により、生物学・医学の領域も科学の第4のパ

ラダイムであるデータ駆動型科学へとシフトしてきている。これまでの生物学・医学の領域では、生命システ
ムの複雑さから第1および第3パラダイムである理論やシミュレーションを通した理解が困難であり、第2パラ
ダイムである実験に頼り切ってきた。また、生命計測の限界もありこれまでは仮説駆動型の実験科学が実践さ

638 CRDS-FY2020-FR-04CRDS 国立研究開発法人科学技術振興機構 研究開発戦略センター

俯瞰報告書　　ライフサイエンス・臨床医学分野（２０２１）

俯
瞰
区
分
と
研
究
開
発
領
域

基
礎
基
盤
科
学
技
術

分
析
・
計
測
技
術

2.5



れてきたが、複雑な生命現象を1つの情報システムとして捉えようとするシステムズバイオロジーにおいては、
人知や仮説に基づいたシンプルなモデル化だけでは理解が進まないケースが多かった。そのため、人の仮説
に頼り過ぎず、データから生まれてくる知見から生命原理を説明しようというデータ駆動科学の流れが興って
きた。データ駆動型科学を実践するには、仮説駆動型に極めて最適化が進んだ研究開発体制の再考から始め
る必要であると考えられる。データ駆動型科学は仮説駆動型科学と対立するものではなく、相互に補完し合
うものである。これまで第2パラダイムや仮説駆動型の科学に強く依存せざるを得なかった生物学・医学領域
にとって、科学を線から面に発展させる機会である。
昨今の第3次人工知能ブームでは、AI自体の社会実装が進んでいる点がこれまでと大きく異なる点であり、

生物学・医学分野も例外ではない。現在は主に診断機器において社会実装が進んでおり、米国FDAでは既
に60を超えるAIを搭載した医療機器（ソフトウェアも含む）が承認されており3）、日本でも大腸内視鏡検査
や脳MRI検査などにおいて承認されている。研究開発を推進するだけでなく、AI技術の特性を理解したうえ
で、人類の健康と幸福の為にいかにAI技術を人間社会と共存させていくかというきちんとした道筋をしっか
り考えるべき段階にはいっていると考えられる。

［研究開発の動向］　
深層学習技術が画像解析に優れていることもあり、AIの応用は生物学・医学領域においても画像データが

先鞭を付けた。学習に使用できる画像の多さ、および医療現場の効率化のニーズから、医用画像解析の分野
で積極的にAI技術が導入されており、成果も出始めている。研究開発は胸部X線写真、CT・MRI画像や網
膜画像などから着手され、米国では2018年4月にIDx社の糖尿病網膜症を診断するAIがFDAの承認を受
けたのを皮切りに、多数の画像診断アルゴリズムが承認を受けている4）。また放射線検査以外でも、13万枚
の皮膚の病変部の画像を学習し皮膚科専門医と同等の診断制度を達成したAIなどが報告されている5）。これ
らは主にアメリカでの例だが、医療コストの高いアメリカではAI導入によるコスト削減が強いインセンティブ
となっている。また、発展途上国でも先進国の専門医の診断精度を提供するといった経済的・社会的動機か
ら、最新の高額な医療機器の代わりにスマートフォンや旧型の装置で撮影した画質の劣る画像でも、AIを用
いて同等の診断精度を出す、といったディスラプティブな結果が生み出されている。日本でも、専門医不足を
補うための診断効率化を主な動機として、100を超える医療画像診断AIのプロジェクトが進行中である。医
用画像診断へのAI適用における第1ステップは異常部位（病変）の検出であり、世界的に精度は高くなって
きていると考えられ、今後はいかに臨床応用（社会実装）していくかという点が大きな課題である。第2ステッ
プは質的診断であり、医用画像から抽出した多数の定量的特徴を解析することで情報を得ようとするもので、
Radiomics6）とも呼ばれるアプローチである。特に、遺伝子変異を医用画像から的確に判断できれば治療方
針の決定・予後予測など臨床的にも大変意義があることから、Radiogenomicsという名称で世界中で研究
が進められている。
生物学研究の分野でも、顕微鏡画像に対するセグメンテーションや特徴量の抽出など、画像解析が先行し

て深層学習の適応が行われて来た。その背景として、計測技術・装置や検出器の進化による、計測データ量
の増大がある。計測のハイスループット化に留まらず、イメージングで取得可能なデータが従来は2次元（XY）
だったのに対して3次元（XYZ）、4次元（XYZT）、さらに手法によっては波長や分子状態といった情報が
付加されるなど、取得データが多次元化していることも大きな要因である。特に、脳神経分野におけるコネク
トーム解析のような大量の画像を接続することによる3次元構造の再構成や、光-電子相関顕微鏡のような異
なる計測モダリティによる画像の重ね合わせなどの解析を行う上で、AI技術は強力なツールである。市販の

CRDS 国立研究開発法人科学技術振興機構 研究開発戦略センター 639CRDS-FY2020-FR-04

俯瞰報告書　　ライフサイエンス・臨床医学分野（２０２１）

俯
瞰
区
分
と
研
究
開
発
領
域

基
礎
基
盤
科
学
技
術

分
析
・
計
測
技
術

基
基
基
基
基
基
基
基
基
基
基基基
基
基
基

2.5



光学顕微鏡画像解析、イメージングフローサイトメーター、シーケンサーなどに対しても、AI解析モジュール
が導入されてきている。
オミクスデータへのAI適用については、一細胞解析技術の進展により測定単位が細胞集団から1細胞に切

り替わったことが大きな契機となった。これまでの各種オミクス技術の進歩は1つのサンプルから数万にも及
ぶ多数のパラメーター（P）を同時測定することを可能にしてきたが、1サンプル=細胞集団（多数の細胞）
では、そのパラメーター数に対してサンプル数（N）が圧倒的に少なかった。一般に解析対象のパラメーター
の種類が多い場合、同程度のスケールのサンプルサイズが必要とされるため、このNP不均衡なデータが深
層学習を含む機械学習の適応を極めて限定的にしてきた。一細胞解析技術により1サンプル=1細胞の解析が
可能となり、1回の実験でNが数千・数万のデータを取得することが容易になりつつある。これによりオミク
スデータに機械学習を適用することが可能となったのである7）。
AIを最大限活かすには、単に既存の計測によって得られるデータに適用するだけでなく、計測の考え方も

転換が求められている。生命計測の発達にも関わらず人類の有する生命の知識は未だ限られている。そのた
め、生命の正しい理解のためには生命データの識別におけるラベル（正解）づけや検証、メタデータの活用
が重要であり、偏ったデータや検証による誤った解釈に基づいたAI活用は、特に医薬研究開発において予期
せぬ結果に繋がるリスクがある。また、従来の生物学の文脈で説明することが容易でなく活用できていなかっ
たデータ（赤外吸収、自家蛍光、ラマン分光、細胞の物理的特性など）を、計算機的アプローチやAIの活
用を経て、様々な生物学的応用に活用することで、人間の知識や理解の限界によるバイアスの影響を低減で
きる可能性がある。そのため、計測にも、AIの価値を引き出すために適したデータを生成するという考え方
が求められてきている。すなわち、AIを活かすための生命科学データとは何か、どのような構造であるべきか、
そのようなデータを生むために求められる計測技術システムとは何かと言うことである。その中で重要と考え
られている方向性の1つが、データに再現性・定量性・スケール（大量計測能）を与えるような、ハイスルー
プット・自動・ロボット化された計測系であり、技術開発が進みつつある。また、複雑な生命を理解する上で、
多次元データのような人間がこれまで扱うことが難しかったデータの解析をAIに行なわせることが有効である
と考えられるが、その中で重要となるのが、同一の対象から多角的に複数データを計測するマルチモーダル
計測である。AIそのものの技術開発だけではなく、AIに適した計測系が生み出すデータが独創性や競争的
優位を有するAIを生み出すと期待され、従来の生物学・医学研究により得られた人知を大きく拡張できる可
能性がある。

（4）注目動向
[新展開・技術トピックス]
AIの分野では「研究者=アカデミア」という図式が完全に時代遅れになっている。例えば、AI領域で最高

峰の学会NeurIPS 2019において、論文採択数が最大だったのはGoogleに所属する研究者による論文である。
その数170本は2位のMITの86本の2倍以上であり、3位のStanford大学、4位Carnegie Mellon大の
次はMicrosoft ResearchやFacebook AI Researchが続く。日本は理研の30位が最上位である。このよう
に、AI分野の優秀な大学教員や大学院生は、Google Research, Facebook AI Researchなどの「研究所」
で研究するのが当たり前になっている。なぜならそこに「データ」があるからに他ならない。
健康医療分野においても、データが測定される場面が圧倒的に病院やアカデミアの「外」にシフトしてきて

いることで、同様の状況になりつつある。現在、ヘルスケアデータを最も収集・保有しているのはApple 
Watchを有するAppleだと言っても過言ではない。それを証明するように、ライバルGoogleは2019年11
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月にウエアラブル端末大手のFitbitを買収することを発表、同じく巨大プラットフォーマーAmazonは、
2020年8月にウエアラブル端末Haloを発表した。また、ウエアラブル端末を販売するだけでなく、Google
は保険事業に参入、Amazonはクラウドのデータ管理サービスAWSを多くの医療機関に提供するなど、デー
タが集まる仕組みの構築に注力している。
医用画像解析におけるAI適用の大きなトピックとして、米国IDx Technologies社が開発した、眼底画像

から糖尿病性網膜症を検出する「IDx-DR」が、臨床医の解釈なしで検査結果を出すことができる自律型AI
診断システムとして初めて米国FDAより承認を受けたことが挙げられる。この例を始めとして、米国において
はFDAが規制機関としてAI搭載の医療機器開発を積極的にサポートしており、米国での実装を加速する要
因の1つとなっている。
主要な医用画像診手法における研究開発動向は以下の通りである。

•	内視鏡画像解析
内視鏡画像に関して重要な点として、日本の内視鏡医が世界各国で講演や実技指導を行なうなど日本の内

視鏡技術は世界でもトップレベルということ、また、内視鏡分野において日系の医療機器メーカーが世界の
市場をほぼ独占しているということである。そのため、AIを用いた内視鏡画像解析は、日本が世界をリードす
ることが大きく期待される分野であると考えられる。実際、国立がん研究センターにより開発された、AI技術
を活用した大腸がん及び前がん病変発見の為のリアルタイム内視鏡診断サポートシステムでは、隆起型の病
変で感度98%、特異度99%、正診率98.8%と世界でもトップレベルの精度を示している8）。また、2019年
2月に、AIによる大腸内視鏡検査の診断補助として国内で始めて薬事承認を受けたAI内視鏡画像診断支援ソ
フトウェア「EndoBRAIN®（エンドブレイン）」が、オリンパス社により販売された。

•	放射線画像解析
日本はOECD諸国の中で、CT及びMRIの人口あたりの保有台数は最も多く（OECD平均値の4.1倍、3.3

倍、OECD Health Statistics 2015）、PETも第3位であることから、日本は世界でもトップクラスの放射線
画像診断大国であると言える。一方、画像の読影、つまり画像を分析し、的確な診断を行なうことが可能な
放射線診断専門医の不足が問題視されている。また近年、大学病院、検診センターなどで相次いで画像診断
におけるがん見落としのニュースが報道され問題となっている。このような状況下、CTやMRIなどの放射線
画像診断に対するAI診断支援の開発に期待が集まっている。
病院内の放射線画像をコンピュータによる解析、学習、推論の対象となるようなビッグデータへと掘り起こ

し、AI技術を用いたがん臨床支援システム構築を目指した研究が始まっている。例えば、転移性脳腫瘍に対
する定位放射線治療後の局所制御率とMRI画像特徴量の関係を検証した研究成果が本邦で発表されている9）。
治療計画用のステルス造影T1強調MRI画像の腫瘍領域から計566個の画像特徴量を抽出し、教師無しの
階層的クラスタリングによって画像特徴量に応じた4つのclusterに症例を分類したところ、一つのclusterに
おいて1年局所制御率が最も低く、クラスタ間で生存曲線に有意差があることが示された （P = 0.012）。すな
わち、特定の画像特徴量が腫瘍の治療効果予測因子となり得る可能性が示唆された。また、腫瘍の
segmentationを実現する深層畳み込みニューラルネットワークの構築に取り組み、3D-Unetを用いて教師
有り学習を行なわせたところ精度93.4%、Dice係数0.87という高い性能が示された9）。
また理研AIPでは、AIを用いた胎児心臓超音波スクリーニングシステムの開発を進めており、少量のデー

タや不完全なデータからでも的確な予測が可能な「ロバストな機械学習技術」を検討した10）。アノテーショ
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ン付きの超音波画像2,000枚を教師データとして、胎児の心臓および周辺臓器の各部位を検知する技術の学
習を行なった。その技術を用いて、超音波検査の動画上に映るべき胎児心臓と周辺臓器の各部位が実際に
映っているかを「確信度（AI自身が予測に対して、どの程度確信を持っているかを示す値）」として高速で算
出し、検査画面上にリアルタイムで表示する胎児心臓超音波スクリーニングシステムを構築した。

•	病理画像解析
病理診断は病変の最終診断であることから、治療方針決定や治療効果判定にとって重要な役割を持つ。一

方で、高い専門性が必要とされる病理医の数は不足しており、AI技術を用いた病理診断に関する研究開発は
重要と考えられる。また、病理スライドガラス標本を高精細にデジタル画像化した「バーチャルスライド」を
ハイスループットで大量に取得する機器が臨床現場でも使われ始め、学習に用いるデータも蓄積されつつある。
施設ごとに病理標本の作製法及び染色法が異なり、病理画像が標準化されていないといった課題はあるが、
徐々に臨床現場でAI技術を用いた病理診断が進んでいくと思われる。
米国・ニューヨーク大学の研究グループは、肺組織切片のバーチャルスライド画像を深層学習アルゴリズム

を用いて学習し、肺がん（lung adenocarcinoma, squamous cell lung cancer）及び正常肺の組織分類
を行った。その結果、AUC 0.97と非常に高い精度で組織分類ができることが分かり、さらに病理画像から
STK11, EGFR, FAT1, SETBP1, KRAS及びTP53という6つの遺伝子変異を高精度に予測できることが示さ
れた（AUC： 0.733〜0.856）11）。また、日本医科大や理研AIPの研究グループは、前立腺がん検体の全
体をまるごとバーチャルスライド化したものを対象にアノテーションなしで深層学習を行なったところ、専門医
よりも高い精度で再発率を予測した。さらに、深層学習と専門医がそれぞれ異なる特徴に着目していることか
ら、両者を組み合わせることでさらに精度を高めることが示した12）。

•	皮膚画像解析
悪性黒色腫（メラノーマ）は悪性度の高い皮膚がんであるが、ほくろとその形状が似ているため、ほくろ（良

性）とメラノーマ（悪性）の識別は関心の高い課題である。米国・スタンフォード大学の研究グループは、深
層学習アルゴリズムの一つであるconvolutional neural network （CNN）を用いて、約13万の画像とそ
れに対応する約2000種類の病気を対応付けたデータベースを基に、AIによる皮膚疾患の分類を試みた13）。
その結果、AIによる診断による皮膚がん135例のAUCは0.96、メラノーマ130例のAUCは0.94と皮膚科
専門医の診断とほぼ同等のレベルであった。また、国内においても国立がん研究センターにおいて、深層学
習技術を用いて皮膚写真データ12万枚の学習を行なった結果、AIによる判定精度（86.2%）は専門医（79.3%）
と比しても高い精度を示した14）。

•	希少疾患診断（眼科診断）
希少疾患について精通した臨床の医師や研究する研究者や企業は少数であることから、希少疾患の診断は

見落としや遅れ、誤りが発生しやすい。そのためAIによる診断の質の向上が期待されるが、一方で教師デー
タも少ないという難点もある。中国・中山大学のグループは、886件のアノテーション付けされた画像を教師
データとしてCNNを用いた解析を行ない、構築したAIシステムが、300件の正常眼球画像と3件の先天性
白内障眼球を併せた画像から全ての白内障症例に同定に成功したと報告している15）。

生物学研究においても画像解析とAIを組み合わせた事例は数多く報告されているが、注目されるのは、AI
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技術を活用することにより計測手法自体を最適化する事例である。まずは、計算機を画像生成に用いるコン
ピュテーショナルイメージングにおいて、散乱体越しにレンズレスで取得したパターンから被写体を計算する
逆問題の事例で先行的に行なわれてきたが16）、他の顕微鏡法においても、クライオ電子顕微鏡の単粒子解析
における分子構造情報抽出の最適化 17）や超解像顕微鏡の一種であるSMLMにおける光学系の最適化 18）と
いった事例が報告されている。また、目覚ましい結果を出している技術としてAIによって低解像度イメージか
ら高解像度イメージを生成する技術19）が挙げられ、トレーニングしたAIモデルを用いて通常の蛍光顕微鏡
画像から超解像画像を生成することに成功し20）、結果として画像取得の高速化や細胞への光毒性の低下につ
ながると期待される。また、非染色標本から疑似蛍光画像を生成する手法が、Google やAllen Institute
（Microsoft創業者が設立）の研究グループから発表されたことも注目に値する21） , 22）。

オミクスデータに対する機械学習の適用としては、現在は主にsingle-cell RNA-seqによる遺伝子発現デー
タに教師なし学習を組み合わせて、亜集団の検出や細胞同士の類似度からの分化経路の推定などが行われて
いるが、今後さらに高次な細胞間相互作用の推定などへ応用されることが期待されている23）。また、オミク
スデータを診療情報と合わせて、機械学習・深層学習技術でマルチモーダルに解析し、病態の分類、がんの
予後予測や抗がん剤の感受性予測などを行う研究成果が発表され始めている24）。
AI活用による計測の進化により、計測の適用場面が変化していることも注目に値する。その1つの要因は

リアルタイム計測・解析が可能となったことである。術中視野内においてラマン顕微鏡によりがん細胞を判別
して医師を助けるシステム25）や、セルソーターにおいてマイクロ流路中で蛍光やラベルフリー画像情報に基づ
いて高速に細胞種を判別するシステム26） , 27）など、AI統合型のプロセスや装置が開発され実用化が進みつつ
ある。また、深層学習の強いノイズ耐性もデータを収集する場面の拡張に寄与している。例えばApple 
Watchを用いた心房細動の検出は、実際の測定はII誘導のみの限定的なものでかつデータが極めてノイジー
であるが、深層学習と組み合わせることにより必要な情報を復元可能とし、FDAの承認を得られるだけの精
度を達成している28）。これにより、心電図は病院で測定するものから、24時間365日どこにいても測定でき
るものへと劇的に立ち位置が変わった。一方で、AIの進歩により計測がAIの予測に置き換わってしまうこと
も起こりうる。例えば、深層学習によってアミノ酸配列からタンパク質立体構造を予測する精度が向上してい
ることから29）、既存のX線結晶構造解析やクライオ電子顕微鏡による構造解析が不要で深層学習による予測
で十分といったケースが増えるかもしれない。こうした「計測」の価値観を揺さぶるドラスティックな変化は、
医学・生物学のいずれの分野でも続 と々起こる可能性がある。
AIを活かして人知を拡張させる上で、生命計測において鍵となるのは、マルチモーダル計測と計測自動化

である。マルチモーダル計測において進展が早いのが一細胞解析分野である。同分野では、各細胞から遺伝
子発現情報をシーケンス技術により計測する技術のスケールアップが進んできていたが、空間的な位置と対応
させて計測するSpatialTranscriptomics技術30） , 31）がここ数年で次々に現れている。すでに一細胞解析分
野を牽引する10xGenomics社が、SpatialTranscriptomicsを扱うベンチャーを次々に買収する動きを見せ
ている。また、細胞イメージングにおいても、機械学習に学ばせやすいよう多重染色を行ない、人の認知バイ
アスなしに細胞内構造をマッピングするといった結果も報告されている32） , 33）。
計測の自動化は、安定した大量のデータ生産のため、重要性がさらに高まっている。特に細胞を対象とし

た自動化装置において欧米企業が先行しており、米国BerkeleyLights社は、細胞をマイクロウェルに振り分
けその機能測定に基づいて高機能な細胞を分取してくる自動装置beaconを開発し、10xGenomics社は、
数多くの細胞から並列に遺伝子発現解析を可能とする簡便な仕組みと装置Chromiumを実用化した。ドイ
ツMiltenyiBiotec社は、血中より目的の細胞を分離し、洗浄・濃縮を行い培養までを自動化する

CRDS 国立研究開発法人科学技術振興機構 研究開発戦略センター 643CRDS-FY2020-FR-04

俯瞰報告書　　ライフサイエンス・臨床医学分野（２０２１）

俯
瞰
区
分
と
研
究
開
発
領
域

基
礎
基
盤
科
学
技
術

分
析
・
計
測
技
術

基
基
基
基
基
基
基
基
基
基
基基基
基
基
基

2.5



CliniMACSProdigyを開発し、細胞治療分野における強力なプラットフォームとなっている。さらに、AIを
組み込んで細胞培養とモニタリング、細胞状態や機能の判別といった一連のプロセスを自動化し、さらにプロ
セスの最適化もAIを活用して行なうといった、自律的な実験プロセス構築を目指す取り組みも進みつつある。
Kingらにより英国で開発された先駆的なシステム34）を皮切りに、米国や欧州を中心に化学や合成生物学の
分野で進みつつあり、製薬企業でも創薬スクリーニングに自動化プロセスを導入する動きが見られる35）。我
が国においても、ロボット技術をはじめとした自動化技術を最適化してiPS細胞の培養や分化を進める試みや、
多様なセンシングで得られたデータを基にバイオ生産における微生物培養手法を最適化するAIシステム構築、
といった取り組みが行われている。

[注目すべき国内外のプロジェクト]
学習に用いるデータを大規模に収集するためのプロジェクトが、バイオバンクやコホートなども含め国内外

でいくつも動いている。以下に一細胞計測に関連する3つのプロジェクトを挙げる。

•	HCA（Human Cell Atlas Project）36）

米国, EU, 日本などが傘下する国際プロジェクトでヒトの全細胞の状態を1細胞の単位で記述することを目
標としている。現在進行中の第1期ではsingle-cell RNA-seqを中心にデータの収集が行われており、この
プロジェクトの進展とともに莫大な量のヒト1細胞情報が蓄積されることが期待されている。また本プロジェ
クトのために細胞の位置情報を含めたspatial single-cell transcriptomicsの技術開発が急速に進められて
いる。

•	HuBMAP（Human BioMolecular Atlas Program）37）

アメリカNIHによるHCAに呼応したプロジェクト。健康なヒトの様々な1細胞情報のデータベース化が目的。

•	LifeTime FET Flagship38）

EUによるHuBMAPに呼応したようなプロジェクト。病気のヒトの様々な1細胞情報を収集し、疾病に至
る機序の解明を目指す。
また、健康医療分野において注目されるプロジェクトとして、Google傘下のVerily社を中心にDuke大学

とStanford大学が参加するProject Baseline39）が挙げられる。1万人の前向きコホートによりゲノム・マイ
クロバイオーム・通常の健康診断情報に加え、ウエアラブル端末による24時間365日の情報を5年間収集し
つづける。
日本におけるプロジェクトとして、内閣府の官民研究開発投資拡大プログラムPRISMにおいて、創薬やス

マート農業・育種といった領域におけるAI活用のためのデータプラットフォーム構築が進められている。前者
については、「創薬ターゲットの枯渇問題」を克服すべく、動物からではなくヒトの情報（様々なオミクスデー
タ及び診療情報）から創薬ターゲット分子を探索するAIの開発実装を目的とする「新薬創出を加速化する人
工知能の開発」プロジェクトが2018年から開始されている。自動化に向けたプロジェクトとしては、理研・
高橋を中心とした産学共同のプロジェクト「ロボティックバイオロジーによる生命科学の加速」が、JST未来
社会創造事業の本格研究として2020年末より開始した。
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（5）科学技術的課題
現在、医学生物学分野に適用されているAI（深層学習）は、人間と同等もしくはそれ以上の精度で検出や

分類ができれば、そのアルゴリズム自体はブラックボックスで良いという要求水準のAIであり、第4のパラダ
イムであるデータ駆動型の中に閉じていると言える。しかし現象の背後にあるメカニズムを説明し、既存の科
学とのクロストークを可能にするには、第1〜3パラダイムの原理・仮説・シミュレーションを組み込み可能
なAIへと発展させる必要がある。このような次の段階への移行については、臨床や健康医学の分野よりは、
データの入手に制限がなく、介入実験による確認が可能な生物学研究が先陣を切ることが期待される。その
中で計測に求められる点として、個々の計測技術の開発もさることながら、既存の計測技術・装置群をシステ
マチックに繋ぎこれらを計画的に使うことにより、メタデータリッチでラベルや検証（患者であれば長期追跡
計測）も適正になされたデータセットを大量に構築していくことが重要となる。例えば、現在行なわれている
マルチオミクス解析はそれぞれのモーダリティデータの特性が充分考慮されておらず、特に遺伝子変異の意義
付けが行われることなくデジタルデータに変換されており、今後は個々のデータの特性を充分反映させるシス
テムの構築が必要であると考えている。さらに、生命現象・疾患を考える上では、時間的・空間的な相互作
用を解析に取り入れることが本態解明に繋がると考えられるが、層別化されたオミクスデータの相互作用や時
間的な経時変化をも加味したマルチオミクス解析は始まったばかりであり、今後取り組むべき重要な課題であ
ろう。
AIを適用する上で計測データに起因する課題として、データ自体が元々保持しているバイアスに起因する

精度の不安定性がある。たとえば画像解析の場合、画像を取得する機器のメーカーの違いや型式の違いなど
によるバイアスはAIによる学習に影響を与える。この問題を解決する方策としては手法や機器の統一も考え
られるが、特に生物学・医学分野では、既に各医療施設で確立された手法や各研究者がそれぞれの目的・サ
ンプルにとって最適と判断した手法を変更することは難しく、また独占禁止法の観点から考えても現実的では
ない。この問題の解決には、データの構造化やメタデータを加味したアルゴリズムの開発を含め、ロバスト性
の高いシステムの開発が肝要になってくると考える。その前提として、計測データに付するラベルや検証、メ
タデータに対する基準の、最低限の明確化・標準化が求められる。さらに臨床分野においては、多施設のデー
タを解析する時に施設ごとのバイアスという課題に直面することも多い。例えば、病理画像解析で切片を染色
する手法として一般的に使用されるHE染色は、施設ごとにその手技が微妙に異なっており、ホルマリンによ
る標本固定に関しても濃度や固定時間の差異が散見される。また、染色してから長期保存することにより、標
本自体が退色するという問題もある。さらに、医療施設による患者の特性の違いによるバイアスといった懸念
も挙がっている40）。機械学習・深層学習技術は過学習（overfitting）を起こしやすいという性質も鑑み、こ
うしたバイアスの影響を除くには後述する転移学習の活用が有効と考えられる。また臨床応用に際しては、施
設間を超えたロバスト性を担保するために、前向き研究が重要となってくる。
また、現場で研究を実践していく中でいくつか課題が見受けられる。AIを有効に活用するにはデータ収集

が重要である一方、臨床現場において日常診療を一切妨害しないで、質の高い医用画像及び臨床情報の収集
をいかに効率的に行なうか、という点は臨床研究において課題となる。また、大量のデータ収集と解析を実
施するには、計算機や大規模ストレージといったインフラの準備、さらにそれらを扱う人的リソースが欠かせ
ない。具体的には、スパコンなどの外部の計算機環境に高速でアクセスできるチャネルを確保していること、
内部の計算機環境において大規模データの前処理をできる計算機環境といったインフラとそれを支える人材
の整備を、共同利用含め進めていく必要がある。一方で、AI技術の進化に伴い、機械学習の専門知識がな
くても自前のデータから独自の機械学習モデル構築が可能なサービスや、学習モデルの探索まで自動化したソ
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フトなどが出てきて、AIを研究に導入する技術的ハードルは下がりつつある。AI利用のすそ野が広がる反面、
作り上げたモデルの評価が十分に行われない、必ずしもAIを適用する必要のない研究でも無為にAIが用い
られてしまう、といったケースも増えると考えられるため、AIモデルの評価システムやAIを活用する上での倫
理基準の構築が必要となる。
計測技術を開発する上で鍵となるマルチモーダル計測と計測自動化については、以下のような課題が挙げ

られる。

•	マルチモーダル計測
人類の有する生命の知識は未だ限られており、人が生命データに与える解釈にバイアスが入ることは避けら

れない。そこで、同一の対象から多角的にデータを取ることができれば（メタデータを含む）、片方のデータ
を他方のデータのラベルづけに用いたり、検証に用いたり、統合的に用いたりすることができるようになる。
この計測対象が、単一細胞レベルなのか、単一細胞集団レベルなのか、個体レベルなのか、そしてそれぞれ
のケースにおいてどのようなAIモデルやアプローチが適正であるか、検証が進むと考えられる。
また、マルチモーダル計測を行う際に、別々のタイミングや装置の間で、各対象のデータをいかに紐付けて

いくのかという課題が頻出してくる。従来のように、一つ一つの対象を逐次的に認識して扱っていくのではス
ケールと再現性から限界も存在する。装置間で測られる計測データを並列に紐づけられるようなシステムが求
められる。
計測とAIを組み合わせて人知を拡張しようとする際に大きなポテンシャルが期待されるのは、まだ人が使

いこなせていないモダリティの活用である。吸収やラマンや位相など、人が未だ解釈する能力を十分に得てい
ない光学情報を活かせる可能性がある。同様に期待されるのは、次元の小さな情報から、次元の大きな情報
を予測することである。例えば、前述の光学情報から分子情報を予測する、無数にある薬剤の組み合わせ効
果を少ない実験データから計算機内で予測する、といったことが期待される。

•	計算機とハードウェアの融合、自動化、ロボット化
AIの解釈に対して人がいかに介在するか、その必要性を再考することでシステム性能を向上し、より有効

にデータを活かせる可能性がある。人の介在はバイアスを発生させるだけでなく、高速化や高精度化のボト
ルネックとなる可能性がある。光学分野においては、コンピュテーショナルイメージングと呼ばれる分野にい
ち早く適用し始めている。
定量性、再現性、大スケールは、有用なAIを開発するデータ生成のため、計測技術に欠かせない必要要

件となる。しかしこのような装置へのアクセスは限られるため、装置やデータリソース共有化の推進、リモー
トでも実験・研究を推進できる枠組みの構築も並行して重要となる。自動化・ロボット化の利点の1つは、対
象に対する摂動>計測>解析>摂動>…と反復したクローズドループの中で、プロセスを最適化していくような
ことができる点である。計測だけでなく、プロセス全体でのトータルでの設計が重要となる。

（6）その他の課題
生物学・医学領域でデータ駆動型科学を実践する場合、これまでとは桁の違う量のデータへのアクセスが

必須となる。そこにはいわゆるプラットフォーマーの覇権や個人情報の保護などトレードオフの関係になる要
素が複数存在するため、倫理、法律やアウトリーチなど広い視野をもった学際的議論を研究開発に含めバラ
ンスを取れる点を探す作業が同時進行で必要となる。
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ヒト由来のデータ利用の自由度を規定する個人情報保護への感度は、長い歴史の上に立脚しており国ごと
に大きく違う。ナチスによるジェノサイドや冷戦下での情報統制を経験したヨーロッパでは近年、GDPRと呼
ばれる相対的に強い個人情報保護の方針を打ち出した。日本もどちらかといえばヨーロッパ寄りのスタンスで
あると考えられる。一方、米国では、GAFAを始めとしたデータプラットフォーマー企業が、サービス提供の
対価として消費者からデータを集めている。健康医療分野では、Apple, Google, Amazonが販売するウエ
アラブル端末はさまざまなアプリを提供するプラットフォームになっており、例えばフィットネスや疾病予防の
アプリを通じて測定されたヘルスケアデータは、日本人であってもこれら企業の元に集まるわけである。また、
中国は、国策としてAI研究開発を進めるため、医療データを含んだ個人データを用いる上での厳しい規制を
課していない。そのため、AIトレーニング用の教師データを作成するためのコストが比較的低く、例えば
COVID-19に対する画像診断補助AIの認可において、中国のデータを用いて中国で開発されたアルゴリズム
を日本に輸入し、日本でも有効であることを臨床試験で確認するスキームのAI製品が出てくる41）など研究開
発スピードの差が顕在化した事例も出てきている。
日本では、2017年5月の改正個人情報保護法の全面施行により、全ての医療情報は要配慮個人情報とし

て取り扱われるようになり、医療データを用いた研究開発が停滞してしまうとの危惧が出た。それに対して
2018年5月に、認定された事業者により匿名加工された医療情報の流通について定めた次世代医療基盤法
が施行された。この法律に基づき、匿名加工医療情報がAI研究に積極的に活用され、日本での研究開発が
加速度的に発展していくことが期待される。一方で、個人情報保護に重点が置かれている日本では、情報活
用を促進する前提としてサイバーセキュリティ技術の進展が大きな課題となる。欧州においても、「欧州デー
タ戦略」42） , 43）の中で、医療データや科学研究データを含む公共利益の高いデータや産業競争力に資するデー
タの移転・流通を、「個人データの使用に関する主権は個人が有する」というGDPRの考えに則った形で促
進する方向性を模索している。米中という2つの大国と競争する上で、米中とは異なる価値観をベースとする
日本と欧州での連携は重要になると思われる。
個人情報保護が強い地域ではデータの管理単位が小さい（例：病院ごと）という特性があり、大量のデー

タを寄せ集めて汎用性の高いAIを1つ作るよりも、AIが各病院に出かけて行って、その病院に集まるデータ
の特性から学ぶ、という方法論の研究開発に注力することは、アメリカのプラットフォーマーと違う戦略を取
るという意味でも極めて重要であろう。これは機械学習的には転移学習と呼ばれる領域であり、生物学 x 転
移学習、医療データ x 転移学習、という専門分野を開拓し人材を育成することが急務である。この課題は病
院ごとから国ごとへも拡張可能で、GDPRにより基本的に個人情報は国境を超えられないEUの各国との連
携を強化するのにも重要であると考える。
また、AIを用いた研究開発の成果を医療分野で実装するためには、医療機器の認可のプロセスの進化も

要求される。例えば、前述の転移学習についても、現在の認可体系では、認可後に医療機器がアルゴリズム
を変化させる（=さらに学習する）ということは想定されておらず、転移学習は成立しない。米国FDAは法規
制を定める機関として、新たな技術への法規制の対応について積極的であり、2017年7月にはデジタル技術
を用いたイノベーションを適切に評価する体制を整えるための「Digital Health Innovation Action Plan」を、
2019年4月には継続的に学習・変化し続けるAdaptive AIを含んだ医療機器を把握・規制するための新た
な枠組みの検討を開始している44）。また、これ以外にも、AI搭載医療機器による製造物責任、専門家責任、
医療過誤、データプライバシーやデータ所有権問題など、今後明文化が必要とする課題も散見される。我が
国でも、AIを活用した医療診断システム・医療機器などに適応したルール作りが開始されている45）のでその
推移に着目したい。
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データの価値や構造を考えた計測技術設計のためには、計測データを利用する生物学者やデータ科学者側
から計測技術開発者へ、データ構造の価値を噛み砕いて伝えていくことが必要で、分野を超えた連携が不可
欠である。そのための鍵となるのは、人材育成である。分野横断型のカリキュラムを用意して広い知識を植え
付けるだけではなく、データ構造の構築・活用を中心に据えた思考体系を共有していく必要がある。自動化
と大量計測を前提とし、データを理解して実験を計画・実行できる生物学者・医学者や、自動化させること
を前提とし、価値のある生物学的データを理解して、計測系を設計・実現できる技術開発者の両輪を生み出
すことが必要となる。また、収集したデータの有効活用のためにはデータサイエンティストとの連携も欠かせ
ない。さらに、バイオ産業が自動化していくことになれば、産学連携や産学での人材流動の重要性も増してく
るであろう。
以上のように、計測 x AIのデータ駆動型科学においては、そのポテンシャルの高さから、アカデミアと企業、

生物学と医学、といった既存の区分が破壊されており、新しい価値観に適応した制度や人材育成を他国のコ
ンペティターと同じ速度で進めていくことが極めて重要になると考えられる。

（7）国際比較

国・地域 フェーズ 現状 トレンド 各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本

基礎研究 〇 ↗

政府の「AI戦略」の迅速な計画と実装により国際学会などで一定の存在
感を打ち出している。長い間質の高い医学・生物学研究が行われてきた
結果大量に保存された、質の高い医療データを活用した研究が、個人情
報関連する法整備により今後加速度的に発展していくことが期待される。
計測分野では、ロボティックバイオロジーの提案と実践などに前進を見せ
ている。AI融合のイメージセルソーターは日本が中心で開発が進んでいる。

応用研究・開発 〇 ↗

20世紀後半と比べ存在感が低下しているもののハードウェアやウェット
においては未だ強みと高い品質を保っている。AI戦略等に対応して高校
生への数学教育などが迅速に展開されており今後AI人材が厚くなること
が予測されるため、AIを始めとしたソフトウェアも合わせた発展が期待
される。
顕微鏡や培養装置モニタリングなどにおいて、基本的なAI画像解析を取
り入れるなど、ベーシックな計測技術への導入は堅調に進んでいる。AI
が駆動するイメージセルソーターの実装でも、世界をリードしつつある。
自動化装置として、細胞医薬開発・製造などで価値を発揮できるかが今
後の鍵となる。

米国

基礎研究 ◎ ↗

ビッグデータを生成し集めるプラットフォーマーは全て米国企業であり、
そこに優秀なAI研究者も集まっている。スタンフォード大学やUCバーク
レイなどの大学もAI技術を活用したライフサイエンス・臨床医学分野分
野に注力しており、世界的にみても圧倒的な研究力を有している。
細胞解析技術を皮切りにマルチモーダルな解析技術も次々に発表されて
いる。ボストンは基礎研究と応用が直結する環境となっており、AIや圧
縮センシングなどの情報技術がバイオ計測にも積極的に用いられている。

応用研究・開発 ◎ ↗

基礎研究と同様、GAFAMなどの超巨大企業が、全米の一流大学と共同
でAI技術を活用したライフサイエンス・臨床医学分野分野を推進する。
自動化・ロボット化をインダストリーが牽引し、周辺応用分野もこれを活
用する循環が生まれている。一細胞解析や細胞製造分野で計測装置の開
発をリードし、AIの計測分野導入も進めている。一細胞解析などで、マ
ルチモーダル解析を抑えるために次々に買収を進める企業もある。
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欧州

基礎研究 ◎ →

AIの基礎理論ではアカデミアに厚い人材を有し、英国のロンドン大学な
どを中心に質の高い基礎研究が行われてきた。
計測分野においても、英国マンチェスター大学で生み出されたロボット実
験装置Adam、Eveや、スウェーデンで生み出された組織内の位置情報
と細胞遺伝子解析をマルチモーダルに解析する技術（のちに米国10x 
genomics社が買収）など、顕著な成果が出ている。

応用研究・開発 〇 →

GDPRなど個人情報保護が強く、米国のGAFAMに匹敵する超巨大企業
も存在しないため、データが国ごとにサイロ化している。そのため、米国
ほどのアクティビティが見られない。
計測では、英国のバイオテックインダストリーがアクティブである。

中国

基礎研究 ◎ ↗

政府が国策としてAI開発を進めているため、世界的に見てもトップクラ
スのアクティビティを保っている。米国でAI研究を行なう人材層の還流
と国内での育成により人材も分厚く、基礎研究力は極めて高い。
ゲノミクスやゲノム編集といったDNAや細胞に関する技術と情報科学・
AIを融合させる研究への莫大な投資と進展が目覚ましい。

応用研究・開発 ◎ ↗

GAFAMに対抗できる規模をもつプラットフォーマー（Alibaba, Baidu, 
iflytek, Tencentなど）が、政府の強力なバックアップを得ながら一流
大学と強固に連携しつつ研究を推進している。個人情報を始めとしたビッ
グデータに対するコストが極めて低い。
特にゲノミクスやLiquid Biopsy分野への情報科学の応用に対する投資
は非常に大きく、米国を始めとした他国企業を買収して技術を吸収しつ
つ、発展を続けており、米国に迫る。
ただし、国際展開には政治的障壁があり、未知数な点も多い。

韓国

基礎研究 〇 ↗

韓国においても重要研究課題と考えられているが、機械学習・深層学習
技術の専門家の数が少ないこともあり、アクティビティは米中ほど高くな
い。
計測では、YongKeun Park（KAIST）がラベルフリー定量位相イメージ
ング技術の第一人者として知られ、AI解析とイメージングの統合や、スピ
ンオフしたTomocube社顕微鏡の解析におけるAI活用を探索している。

応用研究・開発 △ ↗
サムスン電子を中心にAIの応用研究が展開されているが、人材層が薄い。
ウエアラブル装置などを用いたデジタルヘルス分野に積極的だが、計測・
理化学技術開発は限定的。

インド

基礎研究 ○ ↗ 数学・ITの優秀な人材を多くアメリカなどに輩出しており、今後国内で
どのように発展するか注目である。

応用研究・開発 ○ ↗ 国内に抱える人口が圧倒的に多く、経済発展とインフラの普及により、
次のビックデータ拠点となる可能性が高い。

（註１）フェーズ

基礎研究：大学 ･ 国研などでの基礎研究の範囲

応用研究 ･ 開発：技術開発（プロトタイプの開発含む）の範囲　

（註２）現状　※日本の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価

◎：特に顕著な活動 ･ 成果が見えている	 〇：顕著な活動 ･ 成果が見えている

△：顕著な活動 ･ 成果が見えていない	 ×：特筆すべき活動 ･ 成果が見えていない

（註３）トレンド　※ここ１～２年の研究開発水準の変化　

↗：上昇傾向、→：現状維持、↘：下降傾向
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関連する他の研究開発領域

・知覚・運動系のAI技術（システム・情報分野　2.1.1）
・データに基づく問題解決（システム・情報分野　2.1.6）
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