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1. はじめに
顕微授精の成功率を高めるためには精子選別の質を
高めることが重要である．しかしながら精子選別作業
は胚培養士の経験知に大きく依存しており，精子選別
の尺度は統一されていない．このことは，精子選別作
業の再現性や信頼性の担保を困難にしている．
そこで本稿では精子選別作業の支援及び信頼性確保
を目的として，精子選別尺度を機械学習により獲得す
る．具体的には精子画像に対するランキング学習によ
り胚培養士の知見に基づいた精子選別尺度を獲得する．
加えて，「胚培養士間で共通の選別尺度」と「各培養士
に特有の選別尺度」を切り分けるための分析を行う．
両者の切り分けが実現されれば，精子のどんな特徴
に着目して選別を行っているのかを一般化できるだけ
でなく，培養士個人やクリニックごとの選別尺度にど
のような傾向があるのかを分析する一助となる．更に，
培養士ごとの選別尺度の差異が定量化されることによ
り，顕微授精における精子の選別方法と着床率・受精
率との関連性をより定量的に評価可能になると期待さ
れる．

2. ランキング学習
ランキング学習とはインスタンス集合 X に対して順
位付けを行う学習である．このランキング学習は教師
ラベルの与え方によってポイントワイズ，ペアワイズ，
リストワイズの 3種類に大別され，一般的にポイント
ワイズ，ペアワイズ，リストワイズの順に性能が高く
なる．一方で同じ順でラベル付与のコストも高くなる．
本稿では性能とラベル付与コストのバランスからペア
ワイズ手法を扱う．
まず，X 中から任意に選択した 2つのインスタンス

(x,x′) ∈ X ×X がある尺度 F ∗ : X → Rによって比較
可能であり，xが x′よりも高いランク付けがなされる
ことを x ≻ x′ と表記する．すなわち

F ∗(x) > F ∗(x′) ⇒ x ≻ x′ (1)

とする．このようにインスタンス同士の比較が尺度 F ∗

に基づいて行われていると仮定すると，ランキング学
習は F ∗ を推定する学習問題として定式化される．
ペアワイズ手法では以下の損失Rを最小化する．

R[F ] =
1

|D|2
∑

(xi,xj)∈D×D

C(Pij , F (xi)− F (xj)) (2)
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ただし，D = {xi}Ni=1 は訓練データである．また，
Pij := Pr(xi ≻ xj)は教師信号として働く．更に，C :
R×R → Rは損失関数であり，P̂ij := sigmoid(F (xi)−
F (xj))としたときのPijと P̂ijとのクロスエントロピー
が使われることが多い．
ペ ア ワ イ ズ 手 法 と 分 類 さ れ る 手 法 に は

LambdaRank[1] や LambdaMART[2] などがあり，
ニューラルネットワークや勾配ブースティングがベー
スの学習モデルが多い．これらの手法は，式 (2)に関
する勾配降下法という点で共通している．

3. 精子選別尺度の獲得
ランキング学習は教師あり学習であり，訓練用のデー
タセットが必要になる．しかしながら精子選別尺度獲
得のための訓練用データセットは存在しないため，新
たにデータを収集する必要がある．
そこで本研究では，精子に対する 5段階のグレード情
報 (1から 5)を T 人の胚培養士から収集して教師デー
タを作成した．なお 5段階のグレード情報以外に，判
断ができない画像に対しては「その他」という特殊な
ラベルがついている (0に対応)．したがって，精子画像
の特徴 xi に対して yti ∈ {0, 1, . . . , 5}(t = 1, 2, . . . , T )
という複数のラベルが付与される．
顕微授精に用いられる精子画像はオープンデータセッ
トではなく，大規模なサンプルサイズを確保すること
は難しい．ランキング学習ではニューラルネットワー
クやブースティングが用いられるが，データ数の少な
さに起因する過学習を回避するために，精子選別尺度
の学習ではアンサンブル学習の一種である勾配ブース
ティングを用いる．
勾配ブースティングでは学習器 F が弱学習器 h ∈ H
の加法モデルで表現される．すなわち

F (x) =

S∑
s=1

βshs(x) (3)

と表現される．ここで，βs ≥ 0は弱学習器 hs の信頼
度である．
ブースティングステップ s で追加される弱学習器

hs は，{∂R[F ]/∂F |F=F (xi)}Ni=1 を最もよく近似する
h ∈ H が選択される．以降，弱学習器が近似する
ターゲットを gi = ∂R[F ]/∂F |F=F (xi) とする．また，
g := (g1, g2, . . . , gN )とする．
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4. 胚培養士間で共通の精子選別尺度
胚培養士 tの精子選別尺度を F t∗ とする．また胚培
養士間で共通する尺度を F 0∗ とし，F t∗ を次のように
表す．

F t∗(x) = F 0∗(x) + f t∗(x) (4)

このとき F 0∗ を共通尺度とすると f t∗ は胚培養士 t特
有の尺度を表す．式 (4)で表されるモデルは文献 [3]で
用いられている．
精子選別作業の再現性や信頼性を担保するためには，
いかにして共通尺度 F 0∗ と各胚培養士特有の尺度 f t∗

を切り分けるかが重要である．
まず，推定値 F 0と f tの和で F tを表現した場合，い
ずれの関数も X から Rへの写像であるため，F 0で重
要視される特徴と f tで重要視される特徴の比較が可能
である．
また，共通尺度 F 0∗ や各培養士に特有な尺度 f t∗ は
ブースティングの加法モデルで推定する．したがって，
F t∗ を両者の和で表現するモデルはブースティングと
の相性が良い．ブースティングでは逐次的に弱学習器
が追加される．すなわち，ブースティングを用いた場
合，共通尺度を獲得しうる損失関数の元で最適化をし
たあとで培養士 tに特化した損失関数Rtの最適化をす
ることで，F 0 と f t を獲得可能である．
一方で，式 (4)を勾配ブースティングで最適化するこ
とは，共通尺度と特有尺度を切り分けるための必要条
件ではあるが，十分条件ではない．何をもって共通尺
度とするかが重要である．そこで本稿では，共通尺度
を獲得するための方法として以下の 2手法を分析する．
なお，勾配ブースティングでは損失関数の勾配が得
られれば損失関数そのものは用いる必要がない．した
がって，共通尺度を得るための勾配決定方法に着目す
る．

4.1 マルチタスク学習による共通尺度の獲得
本稿では胚培養士 tに対応するランキング学習をタ
スク tとよぶ．各タスク tには式 (2)で示した損失関数
が設定されている．
マルチタスク学習では，タスク tに対する損失Rt(t =

1, 2, . . . , T )の最小化を同時に行うことで F 0 を推定す
る．具体的にはR[F ] =

∑T
t=1 Rt[F ]を最小化する．

勾配ブースティングでは損失に対する勾配∂R[F ]/∂F
を用いて強学習器 F を更新するため，各タスクの損失
和を最小化する場合には，

gt := (. . . ,
∂Rt[F ]

∂F
|F=F 0(xi), . . .) (5)

を用いた勾配和

g0 =

T∑
t=1

gt (6)

を近似する弱学習器を逐次的に獲得する．
4.2 多目的最適化による共通尺度の獲得
上記のマルチタスク学習では g0 =

∑T
t=1 g

t を用い
た勾配降下を行っていた．しかしながら，この手法は
各ブースティングステップで Rt(t = 1, 2, . . . , T )すべ

てを小さくする保証はない．場合によってはあるタス
ク a の損失 Ra を小さくする一方でタスク b の損失
Rb を大きくする可能性がある．これを回避するのが
MGDA(Multiple Gradient Descent Algorithm)[4] で
ある．MGDAは deep learningを用いたマルチタスク
学習にも利用されており，その有効性が確認されてい
る [5].
MGDAは各ブースティングステップで全タスクの損
失を小さくするような g0を算出する．更に，この手法
はパレート最適な解 (より厳密には pareto stationary
な解)への収束が保証されている．
MGDAにおける具体的な g0は次式を満たすように
算出される．

∥g0∥2 = min
α1,...,αT

{
∥

T∑
t=1

αtgt∥2 |
T∑

t=1

αt = 1, αt ≥ 0∀t

}
(7)

すなわち，gt, t = 1, . . . , T に関する凸包上のベクトル
で，ノルムが最も小さくなるベクトル g0を用いて勾配
降下を行う．
この MGDA により F がパレート最適になると

∥g0∥2 = 0 となる．このとき，gt, t = 1, . . . , T は釣
り合っており，どの方向に勾配降下をしてもいずれか
のRt は大きくなる．

5. 実験
前章に示した 2つの手法により共通尺度を獲得し，そ
の性能を比較する．本研究では，共通尺度と培養士に
特有の選別尺度の切り分け方を重要視している．特に，
共通尺度そのものの性能，及び，共通尺度と特有尺度
の非類似性が重要となる．そこで

• 共通尺度 F 0 によるランキングの性能

• 共通尺度 F 0と培養士 t特有の選別尺度 f tとの類
似性

• f t 及び f t′ (t ̸= t′)の類似性

の 3つに関して分析を行った．
5.1 データセット
2クリニック計 6人 (各クリニック 3人ずつ)の胚培
養士の協力を得てグレード情報を収集した．精巣内精
子採取術 (TESE)の検体を撮影した顕微動画像中の各
精子に対してグレードを付与している．また，各精子
は頭部を中心に正方形に切り抜いた動画像と対応づい
ており，それらの動画像に対して 6人の胚培養士によ
るグレードが与えられている．
動画像中には 222の精子が存在しており，それらの
精子の動画像を訓練用とテスト用に 4:1で分割した．な
お，精子動画像のフレーム数は一定ではなく，最小フ
レーム数が 15, 最大フレーム数が 444である．結果と
して訓練データセットの全フレーム数は 19129，テス
トデータセットの全フレーム数は 4572となった．
更に，各フレームを回転させて頭部の向きが全フレー
ムで一致するようにした．ただし，TESEの検体には
動いている精子がほとんど存在しないため，精子動画
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表 1 勾配ブースティングのハイパーパラメータ

イテレーション数 (共通尺度) 1000
学習率 (共通尺度) 0.1
イテレーション数 (特有尺度) 1000
学習率 (特有尺度) 0.01
サンプリング回数M 10
弱学習器 回帰木 (最大深さ 3)

像の先頭フレームの向きを手作業で揃えたあとで，以
降のフレームも同じ角度だけ回転させている．
5.2 実験設定
勾配ブースティングによりランキング学習を行う．勾
配ブースティングの諸元は表 1の通りである．表が示
すように，共通尺度の学習を行った後に特有尺度の学
習を行う．
なお，損失関数には 2章で述べたクロスエントロピー
を用いている．このとき, 胚培養士 tに関して

P t
ij =


1 if (yti > ytj)
1
2 if (yti = ytj)

0 if (yti < ytj)

(8)

として，P t
ij と P̂ t

ij = sigmoid(F t(xi) − F t(xj))のク
ロスエントロピーを算出する．
ペアワイズ手法では異なるインスタンスを比較する
必要があり，本実験では精子動画像の比較が必要とな
る．一方で精子動画像に映る精子はほとんど動かない．
そこで，各ブースティングステップにおいて，各精子動
画像の 1フレームをランダムサンプリングして勾配計
算を行った (確率的勾配法に対応)．更に，学習を安定
させるために，ランダムサンプリングによる勾配算出
をM 回行い，そうして得られたM 個の勾配ベクトル
を連結させている (ミニバッチ勾配降下法に対応)．す
なわち，訓練データセット中の精子動画数をN とした
ときに，勾配ベクトル g0 はN ×M 次元となる．
各フレームの特徴としては Hisgrams of Oriented

Gradients(HOG)を用いている．フレームサイズは精
子頭部が収まるように定めており，64× 64ピクセルと
した．このフレームに関して，4 × 4ピクセル, 8 × 8
ピクセル, 16× 16ピクセルの各セルサイズで HOGを
抽出し，それら 3つの HOGを連結することで特徴量
xとした．なお，いずれの HOGもセル内のビン数は
8であり，ブロックサイズは 1× 1セルである．最終的
な xの次元は 2728次元となった．
5.3 実験結果
5.3.1 共通尺度の性能分析

ランキング学習によって獲得される共通尺度を
NDCG(Normalized Discounted Cumulative Gain)で
評価した．NDCGは真のグレードの分布に左右される
ため，比較指標として精子の動画に対してランダムに
順位を割り当てた場合のNDCGを算出している．表 2

Evaluator 1
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図 1 共通尺度及び特有尺度の特徴重要度間のカイ二乗
距離

にマルチタスク学習及び多目的最適化によって獲得さ
れる共通尺度の NDCGを示す．
結果から分かるように，いすれの培養士のグレード
に関しても多目的最適化によるランキングのNDCGが
最も高いことが分かる．一方でマルチタスク学習のな
かで胚培養士 1に関する NDCGがランダムランキン
グの NDCGよりも低くなってしまっている．

5.3.2 共通尺度と培養士個人に特有の選別尺度との
差異

共通尺度 F 0と特有尺度 f tの差異を，両者の特徴重
要度のカイ二乗距離によって比較する．ブースティン
グモデルの特徴重要度 γ は弱学習器 hs の特徴重要度
を γs としたときに以下のように算出した．

γ =

S∑
s=1

βsγs (9)

図 1にマルチタスク学習及び多目的最適化で得られ
た共通尺度・特有尺度の差異を示す．カイ二乗距離の
大小をマルチタスク学習と多目的最適化とで比較する
と，大小関係に一貫性が無いことが分かる．
いずれかの学習手法が共通尺度と特有尺度をうまく
分離できているとすると，カイ二乗距離は大きくなる
はずである．この実験ではカイ二乗距離の大小に明確
な差異があらわれておらず，両尺度の分離に関して 2
種法の明確な差異は現れなかった．

5.3.3 各胚培養士に特有の選別尺度の比較

培養士 t及び t′ (t ̸= t′)に特有の選別尺度 f t，f t′ を
特徴重要度のカイ二乗距離で比較する．このとき TC2

通りのカイ二乗距離が計算される．
図 2にマルチタスク学習及び多目的最適化で得られ
た TC2個のカイ二乗距離を示す．カイ二乗距離の中央
値を両手法で比較すると，マルチタスク学習の方が大
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表 2 マルチタスク学習及び多目的最適化で学習したランキング関数に対する NDCG@10

培養士 1 培養士 2 培養士 3 培養士 4 培養士 5 培養士 6

ランダムランキング 0.635 0.638 0.583 0.350 0.506 0.422
多目的最適化 0.665 0.767 0.734 0.594 0.745 0.611
マルチタスク学習 0.611 0.752 0.692 0.568 0.712 0.590

Multi task Multi Objective
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図 2 特有尺度 f t及び f t′ の特徴重要度間のカイ二乗距
離の分布

きいことが分かる．このことは，マルチタスク学習の
ほうが特有尺度間の差異が大きいことを意味している．
共通尺度と特有尺度の分離度が大きいと，特有尺度は
タスクによって大きく異なることが予想される．した
がって本実験結果はマルチタスク学習のほうが共通尺
度と特有尺度の分離度が大きいことを示唆している．
5.4 考察
マルチタスク学習では全タスクの重要度を等しいも
のと仮定する．したがって，あるタスクの損失を増加
させるかわりに全タスクの平均損失を下げる可能性が
ある．一方でMGDAを用いた多目的最適化では，常
に全タスクの損失を下げるように最適化する．NDCG
によりランキング性能を比較した表 2の結果を見ると，
マルチタスク学習では特定のタスク (胚培養士 1)の性
能が下がっていることが確認された．
MGDAを用いた多目的最適化は, gt(t = 1, 2, . . . , T )
が釣り合うようなパレート最適解が得られる．このと
き，gt はそれぞれコサイン類似度が低くなっている．
したがって，パレート最適解を取得した後にタスク特
有の学習を始めるということは，他タスクとの類似度
が低い gtに対して弱学習器を訓練することになる．こ
れによって，f tがタスクごとに異なるように学習され
るはずである．
しかしながら，図 1の結果はMGDAの優位性を示し
ておらず，図 2の結果ではマルチタスク学習のほうが
両尺度を分離できることが示唆されている．マルチタ
スク学習のほうが両尺度を適切に分離できるのか，若
しくは，MGDAの尺度分離を阻害する何らかの要因が
あるのか，さらなる検討が必要である．

6. おわりに
本稿では胚培養士の精子選別尺度をランキング学習
により推定するとともに，胚培養士間で共通の選別尺
度と胚培養士個人に特有の選別尺度を切り分ける方法
を検討した．
ある胚培養士の選別尺度が，共通尺度と特有尺度の
和で表現されるモデルを考えた場合，両尺度における
特徴重要度を算出可能である．この分離モデルは勾配
ブースティングにおける加法モデルで表現可能であり，
共通尺度を獲得したのちに各タスクにファインチュー
ニングするだけで済む．
一方で，共通尺度と特有尺度を切り分けるためには，
共通尺度の推定方法が特に重要である．マルチタスク
学習及び多目的最適化の 2手法で共通尺度の推定を行
う実験を行ったところ，マルチタスク学習のほうが両
尺度の分離度が大きいことが示唆された．
この結果は予想と異なっており，今後は MGDAを
用いた多目的最適化において両尺度の分離度が大きく
ならなかった原因について分析を進める．
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