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研究室の概要

・コンピュータによる高度知的情報処理の実現

・人間には難しい問題に対して、支援を行うシステムの開発

・世の中を変える新しい技術の開発

・各種画像処理
・生命を模倣した新しい情報処理
・ネットワーク技術 などを切り口にして 新しい価値の創造を目指す！

「学習するコンピュータ」
「人間のような判断ができる」 etc.

人間に近づく

人間を支える

研究テーマと目的

構成人数 (2021年度）

教員1名 博士課程2名（D3/D1）
大学院2年生 5名 大学院1年生 5名 (+秋入学の留学生）
学部4年生 10名

Deep Learning



研究室説明についてのスケジュールについては、
研究室webに随時公開します。

いやとみによる研究室紹介と、
先輩による研究室紹介を

一部対面とOnlineで行う予定です。
Onlineのmeetingのアクセス先については後日
Hoppiiを通じて連絡します。



情報工学ゼミナール＆実験IIIについて

【ゼミナール】
“Digital Image Processing” 4th edition

Peason, R.C.Gonzalez著

を1年かけて輪読します。
秋学期は、各章ごとpresentationしてもらいます。

主に、画像処理と機械学習に関する内容

【実験III】

卒業研究に向けて、プログラミングに慣れてもらうため、
上記の本に関連する各種プログラムの実装します。

画像処理： C, C++など
機械学習： Python

（秋学期）

（授業科目としては春のみですが、秋もPBLと併せて実施します）

月曜4限

特定の曜日・時間は定めません。各自研究室を活用して実施）



PBL(Project-based learning)の内容について

Linuxによるシステム構築＆管理実習を行います。

[ユーザレベルでの学習]

・OSなどのinstall ～ 各種基本操作の学習

[管理者レベルでの学習]

・OSの起動とshutdownについての理解（どのようにOSは立ち上がるのか？）
・ネットワークについての学習 （OSI７階層モデルの学習 など）
- TCP/IPとは
- ネットワークの構築の仕方
・セキュリティの学習
- firewallの作成

・各種サーバの構築
gateway webサーバ (apache)     NFSサーバ
LDAPサーバ DNSサーバ メールサーバ

の各構築

＝技術者として抑えておくべき、必須サバイバルスキル

いつでも使える
2人/台のサーバ用
マシンを用意

実践的なセキュリティが学べます。

（通年）
月曜5限＋自習

遠隔でも行うため、一部の内容をDB構築を含めたwebシステム構築や
基礎的な機械学習内容に変更します。



研究室年間スケジュール
4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3

3年

4年

院生

全体

洋書購読 ・ PBL
（ランダムに担当）

洋書購読 ・ PBL
（担当部分のプレゼン）

実験３ および 研究準備

夏合宿運動会

運動会：例年5月実施。子供の遊びを大人が思いっきりやる＠小金井公園

（大学院入試）（就職活動） 卒論提出発表

研究活動
M1修論中間発表

卒論中間発表

研究活動
M2修論審査会

夏合宿：例年8－9月実施。 3年生は研究以外のテーマでのプレゼン・議論 4年生は研究プレゼン
仲良くなる。

4年生以上は、毎週1回研究班meetingと、水曜5限での研究室全体ミーティング

研究室内親睦会 （学生主導で随時開催）

卒業・修了
打ち上げ

親睦会： 不定期開催。最近は研究室内で実施することが多い。
食べ物はみんなで作る！ 楽しい！安い！ (2，3か月に1回程度かな)

学会
発表

学会発表： 4年最後の3月に大きい学会で成果発表。（院進学者＋希望者）
ここでまず発表経験を積んで、大学院では海外の国際会議にデビュー

研究成果発表（国内学会・海外会議など）随時

（平常時）



@diagnosis

@security

@NLP
basic

plant
cancer

@medical app
MRI

@recognition

CBIR on

Recent topics @ IIPL

deep learning

Document classification

Movie analysis



機械学習における手法の劇的変化

2010年代初頭までの識別システム

入力

特徴抽出 識 別

特徴 識別結果

×手動で設計
×面倒な前処理が必要
（領域抽出など）

・各種識別モデル

深層学習 (deep learning)

識別結果
特徴抽出+識別

識別に必要な特徴を自動で獲得

とても大変

平たく言うと・・・
入力（画像やデータ）と結果（ラベル）だけそろえればOK



人工知能未来農業プロジェクト

9

AIを活用した病害虫診断技術の開発」(2017〜2022)

赤:トマト
黄:イチゴ
緑:キュウリ
紫:ナス

24府県の農業試験場、農研機構（国研）などと共同で
植物病自動診断システムの構築
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Phase 1: Smart Phoneでのお手軽診断

Deep Learning技術を植物病自動診断に応用して、
世界の農業と食糧事情を改善する！

Phase 2: 定点観測orドローン等に
応用した大規模観測

・植物工場対応
・大きな経済効果
→未来の世界では常識？

・より多くの病害
・より多くの食物に対して
・早い、安い、確か

10

Phase 3: 経時変化の解析追加

2D

→常に画像を取り入れ、診断技術を自己学習する機能の実現

・植物の健康管理システム

Deep Learningを用いた植物病自動診断
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携帯やカメラで撮影した植物画像をすぐに診断
トマト
うどんこ病 検出例



より実践的なシステムへ：広範囲な写真から一括して診断したい！

深層学習と
画像処理を用いた
高速な葉領域抽出

84% in mAP @5fps

(IEEE BigData2019)



Web自動診断システムの公開
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http://www.naro.affrc.go.jp/publicity_report/press/laborat

ory/rcait/138778.html

https://www.hosei.ac.jp/press/info/article-

20210309153043/

開発した自動診断システムを農水省のシステムとして公開

法政大学と農研機構の
共同プレスリリース（21/3/15)



未知の高解像度画像
Super-resolution入力：低解像度画像

Super-resolution （超解像） 技術による高精細画像の生成

→ 植物病自動診断システムの高精度化

画像を用いた病気の診断精度

92％程度 95％程度

低い解像度のみの画像から、極めて自然な高解像画像の生成を実現

それらの高解像度画像を用いることで診断精度 大幅向上！

(CISS2019)

65％程度
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注目部位へのfocus

（例：いちご炭疽病）

切り抜きなし

切り抜きあり

Saikawa, Iyatomi et al.. "AOP: An Anti-overfitting 

Pretreatment for Practical Image-based Plant Diagnosis,”

IEEE Proc. BigData, pp.5177-5182, 2019.

3 class 平均正答率 57.3%  76.0%

(for validation data: 96.9%)

過学習防止のための取り組み

病気が発生している茎部位の自動抽出＋識別

この病気を見つけたい

赤い部位を
診断根拠に

普通の深層学習
による
診断根拠部位

関係ない部分に
着目

(IEEE BigData2019)

注目領域（茎）の
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健全画像の“生成”病気特徴の移植

学習画像が少ないカテゴリのデータに対して、こうした技術を用いて補う。

過学習防止のための取り組み 病気画像の“生成”

無数の健全画像（の偽物）を生成したのち、それらに、病気の特徴を転写する。

HEALTHY(generated)    BS(generated)     DM(generated)     ZYMV(generated)                 

↑ すべて深層学習器によって「生成」された偽物の画像！

(IEEE Trans ASE, 2020)

(IEEE IECBES2020)



“Deep” Content-based image retrieval (CBIR)

objective: 大規模なMRI画像群から、過去の似た症例を検索したい！

最先端の医療現場からの要望 世界的な専門医でも診断が難しい

MRIs Database

User

画像特性に注釈を付け
ることが困難

キーワード
例）心室拡大

問題点2

該当データ

条件指定には多大な
知識と経験が必要

問題点1

患者の画像をkeyとする類似症例検索手法がほしい

→診断支援に利用



高速で正確な脳領域抽出アルゴリズムの開発

従来より大幅に高速で、より精度の高い手法を開発

・ほぼ全ての処理に用いる極めて重要な処理

→ 2つの深層ネットワークの敵対的学習と各断面のアンサンブル学習を応用

・従来の手法は、速度と精度に問題があった

Transverse

Sagittal

Coronal

input Ground truth Our result

Adversarial Generative Skull-Stripping (AGSS) の提案

G

D

real

fake

or

GT image

Input image

probability map

: masking process



3D-convolutional autoencoders （3D-CAE)と距離学習を用いた
病徴特徴をよく捉える低次元表現の獲得

元画像 150次元に圧縮した後
の復元画像

（≒614K要素）

(1/4096に圧縮）

（coronal断面）

診断に必要な情報を保持したままたった150次元で表現！
150次元まで圧縮後の再構成画像： RMSE約8％を実現

個人固有の特徴ではなく、
病気の特徴に依存する
脳MRI画像の低次元表現を獲得

(IEEE EMBC 2018)

(IEEE BigData2019)

+ deep metric learning3D-CAE architecture

encoder

decoder

Input MRI image (approx. 5-16M dim）

Reconstructed MRI image

(approx. 5-16M dim）

Low dim. Representation

for CBIR

（150-2000 dim）



3D-variational autoencoders （3D-VAE)と距離学習を用いた
病徴特徴をよく捉える低次元表現の獲得

個人固有の特徴ではなく、
病気の特徴に依存する+説明できる
脳MRI画像の低次元表現を獲得

+ deep metric learning3D-CAE architecture

encoder

decoder

Input MRI image (approx. 5-16M dim）

Reconstructed MRI image

(approx. 5-16M dim）

Low dim. Representation

for CBIR

（150-2000 dim）

3D-VAE architecture

＊60万要素の脳MRI画像を、150次元の正規分布に従う低次元表現で再現
＊各次元は、役割が解釈できる

→ この次元を操作すると、健常者の脳からアルツハイマー型固有の
脳の画像に変化する。

健常者 ある特定の次元の値を増やすとアルツハイマー病特有の画像に変化



150次元に圧縮したMRI画像特徴の可視化 （さらに2次元に圧縮）

AD: Alzheimer病
CN: 健常者
EMCI: 早期軽度認知障害
LMCI: 後期軽度認知障害
SMC: 主観的記憶低下 （医学的問題なし）

学習に利用

学習に利用していないケース（EMCI, LMCI, SMC)も、
適切に分布する低次元表現の獲得に成功

学習していないのに重症度に応じて、低次元表現が適切に並んでいる

→低次元空間でも適切に
AD(アルツハイマー）とCN（健全）
がうまく分かれている。

CN≒SMC≦EMCI≦LMCI≦AD
健全 認知機能障害あり



極めて学習データが少ない状況における、3次元脳MRIのsuper resolution

高価な７Tスキャナ（日本ではまだ未承認）のように、超解像技術で高精細化したい
→しかし多くの学習データが必要だが、利用できるデータが極めて少ない

超解像
処理

Geometry-guided-patchwise学習 の提案：
脳MRIを小さいvoxeｌに分割位置情報を保持しながら、

敵対的生成ネットワークを応用して超解像を実行

(b) super-resolution image

(a) Original image  (by 3T scanner)

(c) target high-resolution image 

(by 7T scanner)

(a) (b) (c)

たった18枚の画像の学習
で、超解像実現

（ESRGANでは
通常数千枚の学習が必要）



MRIスキャナ（ベンダなどの環境）の違いの標準化

MRIs from 
standard scanner X

Generator
  

Generator
  

Discriminator
  

Discriminator
  

Domain X Domain Y

        

        

 

 

 

 

(scanner standardized MRI images)

MRIs from 
other scanner Y

(pre-processed*) (pre-processed*)

* skull stripping and geometry correction (MRICloud)
* brightness correction

160

160

192 192

160

160

Siemens

GE

Philips

original +PSS diff original +PSS diff

スキャナやプロトコルの違いによる見た目には気が付かない差を
補正することで多拠点データを公平に扱えるようになる！

投稿準備中

CycleGANに基づく
スタイル変換技術を活用

人には見えないが
機械には見えてしまう差
をなくす。

多拠点でのデータの
標準化

機械学習分野の重要事項



Deep metric learning

CUB200-2011 dataset Cars196 dataset

学習データと
テストデータのクラス（種類）が
全く異なるzero-shot learning

(98class学習/未知98classテスト)(100class学習/未知100classテスト)

独自の距離学習手法導入で
世界中で利用される
公開ベンチマークで
最高記録達成

CUB-200-2011  68.8%

Cars-196           88.2%

(VGG16-BN model)

＝全く見たことのない
種類のデータの分類

 100種類の鳥を学習して
違う100種類の鳥を識別



20 class laplacian_eigen (nearest K=30)

classification performance
with spectral clustering   = 75.9%

教師なし学習のみで高精度の画像分類能を実現

各カテゴリのデータ（横軸）が、対角線上に正方形状の分布を構成
→同じカテゴリのデータが特徴空間上で同じグループにまとめられている

12:goldfinch

13:housefinch

14:junco

3:great white shark

4: tiger shark

5: hammerheaddifficult to

classify

15: indigo bunting

clearly 

separated 

1000 images / class

特徴が捉えにくい
サメの分類
は難しい

鳥の分類
はかなり正確

教師なし学習： 答えが何かを教えない

極めて似通ったImageNetの20種類の分類問題で、約76％の分類能



日本語は、使う文字種類がとても多い

I I I I I I I I I I I I I I I I
I I I I I I I I I I I I I I I

I I I I I I I I I I I I I I I I
I I I

形態素解析を用いても、文章を適切に分離するのは難しい

深層学習を用いた独創的な
自然言語処理(NLP:natural language processing)研究

（IEEE BigData2016他)



Original image

Encoded images

by CAE by PCA

各文字（32x32画像）を64次元の
特長ベクトルに圧縮。

それを再構成したときの画像

たった64次元に圧縮しても
元の文字の特徴をほぼ保存

提案手法 従来手法
→ これらの優れた低次元表現を用いて文書の解析を行う

日本語、中国語などの表意文字を
画像として扱う言語処理モデル



さらに発展させて、文章の各文字を画像群と表現、
文章から識別までend-to-endで行うモデルの開発

Character encoder character-level convolutional neural network (CE-CLCNN)

✓画像空間と、各文字の特徴空間の両方で
data augmentation可能

✓画像処理で得られた知見を文書処理に応用可能

✓ CNNベースなので高速、並列化が容易

Wikipediaタイトルカテゴリ分け問題（206Kデータ、12クラス）
で世界最高記録を達成

(IEEE AIPR2018)



報道内容の違いの客観的な評価に向けて・・・

2017年度：
識別精度 90.0％

新聞記事の特徴的な
部分の可視化

新聞社の特徴を表す部分が赤色に



文章の解釈のために重要な部分はどれだ？

attention: 単語や文字の低次元表現に対する重要度の重み

gradient : 分類器、予測器の学習の際の誤差を減らす勾配の大きさ

言語処理研究でよく用いられる、文章内の単語・文字の重要度の指標

しかし、これらはしばしば違う傾向を示す

文章の中で、目的（分類、予測、翻訳など）のために
重要な文節・単語・文字はどれなのかを求める統一的な手法は？

attentionとgradientが似るように
attentionの学習に、敵対的（間違えやすい意地悪な）なノイズを加えて学習

これらが大きい文節、単語、文字が、重要と考えられてきた

open issue

Attention iAdvTの提案

attentionとgradientが高く相関するようになり、
様々なタスクで大幅に精度向上

（ArXiv2020)



文字単位の 【解釈可能な】 data augmentation（学習データの疑似的な増加）

・解釈可能な人工知能技術はとても重要 （なぜそうなのか?）
・自然言語処理において、data augmentationは意味の考慮が必要で難しい

・文章中の文字を画像として扱い
・各文字表現の低次元表現が、正規分布に従うようにVAE*で学習

→ 各文字をたった10次元の正規分布で表現
・その低次元表現は、文字の「偏」や「つくり」に対応。
これを変化させることで解釈性のあるdata augmentationに

* Variational auto-encoder

→ Glyph-aware interpretable character embedding (GICE)の提案

特定の次元の値を変化させることで別の文字表現に

解釈性を担保しつつ、文書識別能も向上！

(AACL2020)



画像特徴と、文脈特徴の効果的融合による文字表現による文書処理

文字の形状特徴を利用した（image-based)低次元獲得
○学習データにない文字もうまく学習
○“鯖” “鮭” “鮪” “(” “{” “[” など 似た形状の漢字に適した表現獲得可能
✖ “犬” “大” 似ているが、意味が異なる文字。
✖ “俺” “僕” 意味は似ているが形状が違う文字あり。

visual feature と context featureのうまい組み合わせで、より効果的な
文書解析モデルを構築する

→ 文字体系を考慮した script-aware embedding (SAE)の提案

従来の表現
の方がいい

Encoder Decoder
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Context feature

効果的な融合により、低次元表現でありながら高い文書分類能の実現



世界で初めての深層学習（＋文字情報を用いた）
アラビア語に対する大規模自然言語処理

・アラビア語は、26か国で話される、5番目にメジャーな言語
・同じ文字でも、位置や単語で、4つの形がある。
・日本語のように、単語分割が極めて難しい
・これまで大規模自然言語処理技術がなされていない

AraDIC： Arabic document classification using image-based character embedding

各文字を画像として扱い、end-to-endで文書分類が行える新しい枠組みの提案

従来の手法より格段に良好な精度実現！

(ACL-SW2020)



Image captioning技術を利用した視覚障がい者への支援

高品質な画像（左）については、
かなり良好なキャプション（説明文）生成できるが、
実際の場面では、ピンボケ、対象物が欠けている
など適切な説明文の生成が困難なものも多い。

こうした画像については、利用者の支援となるよう
な適切なcaption生成が困難。

対象物が明確な画像は
深層学習技術で
良好なキャプション生成が可能

視覚障がい者支援のための
すぐれたcaption生成のための実践的な研究

うまくいく例：はっきりしている うまくいかない例:ボケ、対象物の欠損などなど



診断根拠が提示可能な、Malware検出にむけて

階層的なアーキテクチャによるEnd-to-end学習により
どこの部分にmalwareのコードが含まれるかの提示が期待できる

既存のmalware検出手法は、ブラックボックスであり
データセットへの過学習のため見た目のみ精度が高い

→ 頑健で、妥当性が検証できるモデルの提案



メラノーマ（致死性の高い皮膚がん） 自動診断システム

早期発見が大切だが
診断が難しいメラノーマ診断支援
（医師の診断精度：75-84%程度）

機械学習で最先端の
・SE-ResNet101 (101層CNN)をベースに
・Mean Teachers (半教師あり学習）
・Body hair augmentation （増毛！）
を提案。

ISIC2018 competition の公式データセット（7class 約9000枚学習）

→ 90.6％の診断精度実現 (SE-ResNet101のみの精度+4.1%)

（ArXiv2018)



“説明できる” メラノーマ自動診断システム

・自動診断はブラックボックスー結果の根拠が欲しい
・しかし、そのための教師データはコストが高く、そもそもとても少ない

→臨床での医師の定量的な診断指針に基づくスコアの提示 （説明可能性）
→仮想敵対的学習(VAT:virtual adversarial training)による半教師あり学習の導入
→同時に類似したタスクをこなすMLT: multi-task learningによる精度向上

極めて少ない教師ラベル付きデータに加えて
多くのラベルなし、他ラベル付きのデータを
学習に加えることで、
識別根拠の提示＆診断精度向上

「説明可能性」「少量データによる学習」

（IEEE BigData2019)



臨床で重要なメラノーマ診断特徴である
Atypical pigment network特徴を有する画像の“生成”

（IEEE IECBES2020)

生成した画像を学習に追加することで、
同特徴を有する画像の検出能大幅向上 （AUC+20%)

画像生成＋スタイル変換

大量の母斑画像を生成して、そこに特徴を転写する。

少ない学習用画像を増やす！ Best Paper Award



検診による胃部X線画像を用いた胃がん自動診断システム

・胃がんは、3番目に罹患者が多く世界で78万人/年 死亡
・内視鏡検査による感度は約95%だが、数が限られる
・X線検査は簡単。ただし診断が難しい（85%)→自動診断が望まれる

検診で用いられる胃部X線画像を対象とした胃がん診断システム
→がんの部位を自動検出

Stochastic gastric image augmentation (sGAIA)
深層学習の精度を高めるための工夫

の提案

recall=92.3% @ precision=32.4% 達成

・医師より高いがん検出能(>85%)

＆
3つの検出の内１つはがん として検出

→見逃し防止に非常に効果的

（IEEE BigData2019)

・高速・低コスト



診断のための 喉画像のdehazeと高精細化（超解像）

（AIHA-ICPR2020)

Original Input   /     CycleGAN /         proposed       /   High Quality (as reference)

提案手法は、元の形状、色を保持し、
高精細な画像を生成



学会発表の様子 (International Conference）

IEEE BigData 2016,

(Washington D.C, USA: 2016/12)

IEEE CSPA2018,

(Penang, Malaysia: 2018/ 3)
Best paper award!

IEEE EMBC 2018,

(Hawaii, USA: 2018/7)
CISS2019, (Baltimore, USA: 2019/3)

IEEE AIPR 2018,

(Washington D.C, USA 2018/10)

ACM SIGKDD 2019,

(Anchorage, USA 2019/8)

(1st-tier conference) IEEE BigData 2019,

(Los Angeles, USA: 2019/12)

Onlineでも負けずにやってます。



Best Paper Award

“Bulk Production Augmentation Towards Explainable Melanoma Diagnosis”

K.Obi, Q.H.Cap, N.Umegaki-Arao, M.Tanaka, and Hi.Iyatomi

IEEE EMBC Conferences on Biomedical Engineering and Science 2020

(IEEE IECBES2020) 2021年3月

学生奨励賞 (x3)
・“2段階の画像生成を活用した偏りのあるデータセットに対する実践的なdata augmentation”
菅野 怜、鍵和田聡、宇賀博之、彌冨 仁

・“茎部に発生する植物病害自動診断装置の提案”
塩田大河、鍵和田聡、宇賀博之、彌冨 仁

・“Patch-wise 学習を用いた少量データによる脳 MRI 画像の超解像”
生田薫平、彌冨 仁、大石健一

情報処理学会 2020年3月

奨励賞
・“解釈性向上のための注意機構と損失勾配に対する関連損失の導入”
北田俊輔、彌冨 仁

YANS2019 2019年8月

学生奨励賞 (x2)
・“脳MRI画像における3次元オートエンコーダーによる特徴抽出時の中間表現の改善”
音賀優颯，藤山慎吾，新井颯人，茶山祐亮，彌冨 仁，大石健一

・“頑健な皮膚腫瘍診断支援のためのbody hair augmentation”
北田俊輔、彌冨 仁

情報処理学会 2019年3月

Best Paper Award

“An end-to-end practical plant disease diagnosis system for wide-angle cucumber images”

Q. H. Cap, K. Suwa, E. Fujita, S. Kagiwada, H. Uga and H. Iyatomi

2018 International Symposium on Computational Intelligence and Application

(ISCIA2018) 2018年7月

Best Paper Award
“Web Application Firewall using Character-level Convolutional Neural Network”

Michiaki Ito and Hitoshi Iyatomi

14th IEEE International Colloquium on Signal Processing and its Application

(IEEE CSPA2018) 2018年3月

近年の受賞



豊富な計算資源

GTX1080Ti (11GB)×10 

GPUs Quadro RTX6000 (48GB)× 8

研究室内＋西館サーバルームで管理

nVidia Tesla P100, RTX Titan

Xeon 24cores x3, Xeon 28cores x4

with 1TB, 512GB, 256GB RAM

研究室内に1台/人 以上の計算用マシン

60TB 7.2Krpm RAID-6 Disk array

(upto 144TB) 

（2021年度中に
RTX6000, RTX3090を2080Tiと交換し導入）

RTX2080Ti(12GB) ×40

GeForce RTX3090 (24GB)× 16



研究室の対外的な活動

共同研究先

・東京女子医科大学医学部 皮膚科学教室
・東海大学医学部 放射線科学教室
・埼玉県農林総合研究センター （含む 計24府県の農業試験場）
・国立研究開発法人 農研機構
・一般企業

・Johns Hopkins University, Radiological Science,  US

現在の外部研究資金: project

現時点までの対外的成果 （2021/3月現在)

原著論文 ： 50件 （うち英文誌34件）
国際会議論文： 79件
国内研究会などでの発表： 140件+

これまで他に
科研費6件、JST(科学技術振興機構）の研究助成6件、企業からの受託・寄付研究

・農林水産省 受託プロジェクト 「AIを活用した病害虫診断技術の開発」（平成29年～平成33年）

・内閣府 官民研究開発投資拡大プログラムPRISM（平成31年～平成33年）

・各民間企業からの寄付研究











Welcome!

こんな人は研究者に向いていると思います。

・「何かやってやろう！」 と頑張ろうと思っている人

・目標達成のための過程を楽しめる人

・プラス思考な人 前向きな人 みんなと楽しくしたい人

・今、自分が何をしなければいけないかを考えて
自発的に行動できる人

http://iyaomi-lab.info

南館603(研究室） 南館604(いやとみ）

研究はとても楽しいです！
一緒に世界を目指せる人を募集しています


