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本講義の内容

• プログラムコードベースで深層学習を活用した識別モデル
を使用・訓練の体験。
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DCAN: Deep Contour-Aware Networks for Accurate Gland Segmentation
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The morphology of glands has been used routinely by
pathologists to assess the malignancy degree of adenocarcinomas. Accurate segmentation of glands from histology
images is a crucial step to obtain reliable morphological
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Figure 1: Examples of gland segmentation in benign (top
row) and malignant (bottom row) cases. From left to
Figure 2: The schematic illustration
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Applications in various domain

NVIDIA

Google Colaboratory
次のサイトにアクセス

https://colab.research.google.com/

チュートリアルへのアクセスの仕方
1. Github経由
totti0223 github
で検索

２.Colab経由
colab.research.google.comにアクセス

open in colabをクリック
（ないしは右クリックで新しいタブ）

初期画面か「ノートブックを開く」で
出てくるメニューから
→github→totti0223と入力
→repoからdeeplearningforbiologists~
を選択
→該当のtutorialを開く

今回はVGG̲demo.ipynb
or PlantDisease̲tutorial.ipynb

colab notebookを始める前に
１．googleアカウントにログインしていることを確認
（していない場合途中指示が出る）
ログイン中は画面右上に自分の名前が表示される

２．notebookをgoogle docにダウンロード

（自分で改変したコードを保存できるようになる）

はじめてnotebookを実行するときは上記の注意が出るので、
〜リセットするのチェックを外して実行

VGG_demo.ipynb
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(height, width, channel)
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Pre-trained
VGG19 network

CNN

[コイの確率、
金魚の確率、
イタチザメの確率、
シュモクザメの確率、
・
・
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トイレットペーパーの確率
Output]

(Inference)

(カテゴリの数)
=(1000)

ImageNet(1000)ラベル
{0: 'tench, Tinca tinca',
1: 'goldfish, Carassius auratus',
2: 'great white shark, white shark, man-eater, man-eating shark, Carcharodon carcharias',
3: 'tiger shark, Galeocerdo cuvieri',
4: 'hammerhead, hammerhead shark',
5: 'electric ray, crampfish, numbfish, torpedo',
6: 'stingray',
7: 'cock',
8: 'hen',
9: 'ostrich, Struthio camelus',
10: 'brambling, Fringilla montifringilla',
11: 'goldfinch, Carduelis carduelis',
12: 'house finch, linnet, Carpodacus mexicanus',
13: 'junco, snowbird',
14: 'indigo bunting, indigo finch, indigo bird, Passerina cyanea',
15: 'robin, American robin, Turdus migratorius',
16: 'bulbul',
17: 'jay',
18: 'magpie',
19: 'chickadee',
990: 'buckeye, horse chestnut, conker',
991: 'coral fungus',
992: 'agaric',
993: 'gyromitra',
994: 'stinkhorn, carrion fungus',
995: 'earthstar',
996: 'hen-of-the-woods, hen of the woods, Polyporus frondosus, Grifola frondosa',
997: 'bolete',
998: 'ear, spike, capitulum',
999: 'toilet tissue, toilet paper, bathroom tissue'}

https://gist.github.com/yrevar/942d3a0ac09ec9e5eb3a

Constructing a crop disease diagnosis model

Fig. 1. Example of leaf images from the PlantVillage dataset, representing every
crop-disease pair used. 1) Apple Scab, Venturia inaequalis 2) Apple Black Rot,
Botryosphaeria obtusa 3) Apple Cedar Rust, Gymnosporangium juniperi-virginianae

(a) Leaf 1: Color

(b) Leaf 1: Grayscale (c) Leaf 1: Segmented

(d) Leaf 2: Color

(e) Leaf 2: Grayscale (f) Leaf 2: Segmented

Fig. 2. Sample images from the three different versions of the PlantVillage dataset
used in various experimental configurations.

PlantDisease_tutorial.ipynb

PlantVillageDatasetのうち、トマト５種の病気（＋健康）を
利用して病害診断モデルを作成してみましょう
Late Blight : 疫病
Target Spot： 褐色輪紋病
Early Blight：輪紋病
Septoria Leaf Spot：白星病
Bacterial Spot：細菌病

