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は じ め に

近年、人工知能（Artificial Intelligence : 以下 AI）が、
医療分野において画像認識や診断補助、手術支援ロ
ボット、創薬、ゲノム解析など多岐に渡り研究や活
用がなされている。特に画像認識の分野においては、
診断を目的に行った医用画像をコンピュータで定量
的に解析し、診断支援を行う Computer-Aided Diag-
nosis : 以下 CADが、様々な画像検査や疾患で研究
され一部は臨床応用されている。例えば、肺結節検
出のためレントゲン画像や、COVID-19診断のため
の CT画像、糖尿病網膜症の眼底検査、また大腸内
視鏡におけるポリープの検出や、腫瘍・非腫瘍の鑑
別などの消化器内視鏡の分野にも拡大してきている
が1-3）、膵・胆道内視鏡検査における CADの研究は
未だ限られる。一方で、超音波内視鏡検査（Endo-

scopic ultrasound : 以下 EUS）は、最も近接し胆道
や膵臓の観察が可能であり、CTやMRIに比べ診断
精度は高く、今日の膵・胆道診療において必須の画
像モダリティーとなっている3-5）。しかし、その高
い診断能を得るためには、内視鏡医の操作技術や経
験、そして何よりも「目」が求められる。また、エ
キスパートにおいても不注意や疲労により病変の見
逃しや誤診断を起こす事もあるため、特に悪性度の
高い膵・胆道癌においては患者の経過に重大な影響
を及ぼす可能性を孕んでおり、CADが役立つ可能
性がある。本稿では膵臓 EUSに対する CAD（EUS-

CAD）研究の現状について、最近の文献を踏まえ
てレビューする。

CADの概要

CADの役割としては以下の 3つがある。① 病変
鑑別・クラス分類（CADx）: 病変の種類を分類する。
② 病変検出（CADe）: 特定の病変位置を検出する。
③ セグメンテーション（semantic segmentation）: 
pixelレベルで臓器や病変の領域を分割する【図 1】。
CADで使用される基本的なコンピューターアルゴ
リズムの一つに Artificial Neural Network（ANN）が
ある。この ANNは、入力層（input layer）から受け
取ったデータを、隠れ層（hidden layer）を経て、出
力層（output layer）で結果を出力する。各層のニュー
ロンは、接続の強さを意味する重み係数とバイアス、

図 1　Computer-aided diagnosis （CAD）の役割
　　  ［A］病変鑑別・クラス分類（classification, CADx）、［B］病変検出（detection, CADe）、［C］セグメンテーション
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活性化（伝達）関数で接続され、学習過程（トレー
ニング）を経て、接続部の重み係数などを調整して
最適化される【図 2 A】6）。古典的な CADでは、研
究者自身が画像データからコンピューターを使用し
て特徴量を抽出、そして選別を行ってから、コン
ピューターのアルゴリズムに入力していたため多大
な時間と労力がかかっていた。そのため、大量なデー
タを扱うことは困難であり、多彩な画像パターンを
認識しなければならない本来の CADの役割におい
ては不十分であった。近年、ANNを多層化した
deep neural network （deep learning）というアルゴリ
ズムが開発され【図 2 B】7）、大量のデータから得ら
れた特徴を段階的により深く学習することが可能と
なった。また、Deep learning は特徴量を抽出せず、
画像自体を直接解析することが可能であるため、測
定誤差や解釈が入りにくいという利点がある。また、
Convolution層（畳み込み層）という特定の特徴に
反応するようなフィルターを neural networkに組み
入れた convolutional neural network （CNN）というア
ルゴリズムも開発され8-11）、多次元配列データであ
る画像の認識に優れた能力を発揮し、最近の CAD
研究において多く利用されている12）。

膵病変の鑑別（EUS-CADx）

既報の多くは、古典的な CADの手法が用いられ
ていたが13-17）、近年になり deep learningを用いた
CADが報告されるようになり、その中でも主要な
ものを本稿では紹介する。2019年に Kuwaharaら18）

は、外科切除が行われた膵管内乳頭状粘液性腫瘍
（IPMN）の術前 EUS画像を用いて、良悪性鑑別の

ための CNNによる CADを開発し報告した。IPMN
は、膵に発生する嚢胞性腫瘍の一つであり、ほとん
どの病変は非がん（腺腫）であり、経過観察可能で
ある。しかし、一部は経年変化で非浸潤がん（non-

invasive lPMN）、そして浸潤がん（invasive lPMN）
へと悪性転化するため、その良悪性の鑑別が重要で
ある。彼らは、手術検体から病理学的に低あるいは
中等度異形成を良性、高異形度と浸潤癌を悪性と定
義し、50名の患者（良性 27名、悪性 23名）から
合計 3,970枚の静止画を収集し、さらにデータ数の
増強および過学習（コンピューターが手元のデータ
を学習しすぎて、未知のデータに対応できない現象）
の予防のために data augmentation、いわゆる画像の
水増しを行い、1万枚に増やし入力データとした。
そして、それらを CNNの Res-Net5010）をベースに
オリジナルに作成したモデルに入力し、悪性を疑う
0-1の連続変数を AI valueとして出力させ、患者毎
の平均 AI valueを AI malignant probabilityと定義し
た。内的検証の 10-fold cross validationで性能評価
を行ったところ、AI malignant value=0.41をカット
オフポイントとした場合の精度（accuracy）はそれ
ぞれ 94.0%であり、人間による術前診断（56.0%）
や壁在結節高≧ 5 mm（68.0%）に比べ良好な結果
が得られた。また多変量解析においては、AI malig-
nant probability≧ 0.41が悪性 IPMNの唯一の独立因
子として抽出された。

2021年にMaryaらは、自己免疫性膵炎（autoimmune 
pancreatitis : 以下 AIP）と膵癌を鑑別することを主
目的にした EUS-CADを報告した19）。AIPは、IgG4
関連疾患の一つであり、時として膵に腫瘤を形成し、

図 2　ニューラルネットワークとディープラーニング
　　  ［A］シンプルな Neural Network、［B］中間層を増やした Deep Neural Network（Deep Learning）
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膵癌との鑑別に苦慮する良性疾患である。彼らは、
583人の患者（自己免疫性膵炎 146人、膵癌 292人、
慢性膵炎 72人、正常膵 73人）の EUS検査の画像
を増幅して合計 1,174,461 枚という大量の画像デー
タを取得し、ランダムに 460人分をトレーニングと
バリデーションのサブセットに、123人分をテスト
サブセットに使用した。EUS-CADモデルとして、
CNNの ResNet50V210）を使用し、バリデーションに
より良いモデルを構築し、最終的に独立したテスト
サブセットによる外的検証を行なったところ、AIP 
vs.正常膵では感度 99%、特異度 98%、Area Under 
the ROC Curve （AUC）: 0.9925、AIP vs.膵癌では感
度 91%、特異度 90%、AUC : 0.9631、AIP vs.慢性
膵炎では、感度 94%、特異度 71%、AUC : 0.8921
であった。また内視鏡医の診断能との比較では、4
クラス分類（AIP vs. 慢性膵炎 vs. 膵癌 vs. 正常膵）
において、CADモデルが内視鏡医の診断よりも精
度が高かったとし、CADによる AIPと他の膵疾患
との鑑別補助としての可能性を示した。

膵病変の検出 （EUS-CADe）

EUS-CAD研究の多くは鑑別などを主眼としたも
のが多かったが、我々は 2021年に deep learningを
用いた膵癌腫瘤の検出（CADe）のためのモデルを
開発し、初めて報告した20）。本研究にはオリジナル
の CADモデルを使用し、7つの convolution layerに
加えて、トレーニングの高速化とロバスト性（頑健
性 : 多様なデータに対して、特に学習データ内に多
く存在しない傾向のデータに対しても、適切に予測
を行うことができる能力）向上のために多層の中間
層を設定し合計 23層とした【図 3】。最終層の出力
は画像内の各位置に、病変が含まれているかどうか
を表すスコアで表した。また、コンピューターが画
像のどのような特徴に焦点を当てて認識したかを示
すために、最後の畳み込み層の後に、Gradient-

weighted Class Activation Mappingによるヒートマッ
プも作成した【図 4】。膵癌 76人、慢性膵炎 34人、
正常膵 29人の合計 139人の患者を 2つのデータサ
ブセットに分け、はじめに登録した92人（膵癌51人、

図 3　Convolutional Neural Network （CNN） （文献 20より引用）
　　  ［A］7つの convolution層を含んだオリジナルな CNNモデルの模式図、［B］convolution層 : 入力された画像に、あ

る特定の特徴に反応するフィルターを当てて画像全体をスライドして、新たな特徴量マップを作成する。

図 4　Gradient-weighted Class Activation Mapping
　　  コンピューターが画像のどのような特徴に焦点を当てて認識したかを示すためのヒートマップ。
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慢性膵炎 22人、正常膵 19人）をトレーニングおよ
びバリデーションサブセットとし、残りの 47人の
患者（膵癌 25人、慢性膵炎 12人、正常 10人）を
独立したテストサブセットとした。画像の
augmentationを行い合計 88,320枚の画像を用いてモ
デルのトレーニングを行った後、10-fold cross vali-
dation法によるバリデーション（内的検証）を行っ
た。バリデーションでは、感度、特異度、AUCは
それぞれ 90.2%、74.9%、0.924であった。テスト（外
的検証）では、90.2%、74.9%、0.940であった【図 5】。
臨床診断と AI診断の一致率が 90%以下の症例を誤
検出症例（1症例あたり 10枚の判定を行い、うち 1
枚でも CADモデルが見逃しや過剰診断をしてし
まった症例）と定義したところ、膵癌の見落としが
13例、非膵癌においての過剰診断が 21例に見られ
た。誤検出に関わる因子に関して多変量解析を行っ
たところ、「腫瘤形成」の因子のみが、腫瘍の誤検
出（過剰診断）と関連していた（P = 0.022 ; OR : 
9.08 ; 95%CI : 1.37-60.00）。本研究は、膵癌検出の
ための CADeの可能性を示す一方で、今後の腫瘤
形成膵炎と膵癌との鑑別のための CADxの開発が
望まれる結果となった。

お わ り に

膵臓に対する EUS-CADの現況について概説し
た。今後 EUS-CADの更なる研究が進み臨床応用が
可能となれば、人間との二重読影による診断精度の
向上や、EUS教育への補助的な役割などが期待さ
れる。一方で、その他の分野の CAD 研究に比べて、
膵疾患自体および EUS検査数の少なさや、希少な
膵疾患や非定型所見への対応にも課題もあり、より
大規模なデータの集積が必要である。
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