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要　　旨

【目的】最近，Class Activation Mapping（CAM）という手法により人工知能（AI）の関心領域（ROI）
を可視化できるようになった．本研究では AI の大腸 T1b 癌診断における ROI の特徴を明らかとするこ
とを目的とした．

【方法】大腸 pT1b 癌の通常内視鏡画像 114 病変 226 枚を使用した．CAM により，AI の ROI は赤色領域
として示され，大腸内視鏡医の ROI と比較した．評価項目は，内視鏡医との ROI 一致性，AI の ROI の性
状とした．ROI 一致性の評価は，excellent：75％以上が一致，poor：25％未満，good：その中間とした．

【結果】全画像で CAM 画像が作成可能だった．ROI 一致性は，excellent 39％，good 34％，poor 27％で
あった．poor 例を除いた AI の ROI は，多くが発赤部位であり（91％），明らかに血液が付着した領域

（21％）やヒダ集中（34％）は少なく，隆起（57％）や陥凹（39％）が多かった．
【結論】ROI が一致する場合には内視鏡医との類似性がみられた．アノテーションにより ROI の不一致
を克服することが，AI の学習効率の改善につながる可能性がある．
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Ⅰ　緒　　言

　近年，治療内視鏡の進歩により大腸 cT1 癌に対
する内視鏡治療の適応が広がっている1）～6）．しか

し，粘膜下層に １ mm 以上浸潤する大腸 T1b 癌は
リンパ節転移のリスク因子となることから深達度
診断の重要性は高い．したがって cT1 癌が疑われ
る場合は術前の拡大内視鏡観察や超音波内視鏡で
適応を判断したうえで7）～12），病変を一括切除し，
詳細な病理学的評価を行うことが求められる．こ
のような病変は内視鏡的粘膜下層剥離術（endo-
scopic submucosal dissection：ESD）の良い適応
である．しかし，cT1b 癌と内視鏡切除で根治が望
める cT1a 癌，cTis 癌は内視鏡所見が似ているこ
とから，診断が困難となることも少なくなく13），14），
不十分な診断から分割切除が施行され，正確な病
理診断が損なわれる危険性も否めない．日常内視
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鏡診療の中でこのような深達度診断が重要となる
早期癌を通常内視鏡画像から簡便に診断し，深達
度を推測できる技術があればその有用性は高い．
　人工知能（AI）を内視鏡的深達度診断に応用する
研究も始まってはいるが，pT1b 癌の AI 診断の報
告は未だ少ない現状にある15）～17）．最近，われわれ
が行った先行研究18） において，通常内視鏡画像を
用いた AI による大腸 pT1b 癌の診断精度は比較
的高い結果が得られた（感度 80％，特異度 87％，
正診率 84％）．更なる診断精度の向上が求められ
るが，AI が学習する過程はブラックボックスとさ
れ，少なからず精度向上の妨げとなっていた．近
年，Class Activation Mapping（CAM）という手
法の開発により，AI の画像認識モデルにおいて画
像認識に寄与したとされる領域を可視化すること
が可能となった19）．これは AI が画像を認識する過
程で，診断の根拠として用いた部分を，その重要
度に応じて色分けして出力する手法である．すな
わち CAM を用いることで，AI が何をみて診断し
ているかを認識できるようになった．CAM は元
来，AI が効率良く学習するために開発されたもの
であるが，CAM を用いて AI の関心領域（Region 
of Interest，ROI）を知ることにより，内視鏡医の
診断能力の向上につながる可能性も考えられる．
しかし，著者らの知る限り，CAM を用いた ROI
の報告は英文誌を含めてもない．本研究では，AI
の ROI の特徴を明らかとすることを主たる目的と
し，内視鏡専門医との類似性についても検討を加

えた．

Ⅱ　方　　法

研究デザイン
　本研究は，大腸 pT1b 癌の AI 診断に関する post 
hoc 研究である．CAM 画像を作成することによ
り，AI の内視鏡診断における ROI を明らかにす
ることを目的とした．なお，先行研究（福島県立
医科大学倫理委員会登録番号 2952）18） では，福島
県立医科大学会津医療センター及び自治医科大学
から収集した内視鏡画像を用いて，AI の学習を行
い，小樽掖済会病院の内視鏡画像により AI の診
断能を評価した．

使用した内視鏡画像
　CAM を作成する内視鏡画像は，先行研究のた
めに国内 ３ 施設から集積したものを用いた．教師
データ及び試験データとして用いた内視鏡画像の
うち，組織学的に T1b 癌と判断された 114 病変

（ ０ -Ⅰs 69， ０ -Ⅱa 39， ０ -Ⅱc ６；最大径 16.5±
13.4mm）の内視鏡画像 226 枚（近景 140 枚，遠景
86 枚）を使用した（Table 1）．それぞれの画像
において T1b 癌と診断できるものに限定し，画質
も考慮して １ 病変につき最大 ２ 枚の内視鏡画像を
選択した（Figure 1）．最終的に， １ 枚選択した
ものが ２ 病変， ２ 枚選択したものが 114 病変であ
り， ２ 枚選択した場合はそれぞれ別病変として取
り扱った．

病変，n（％） 画像，n（％）

大きさ ≤ 10mm 45（39） 89（39）
11-20mm 53（47） 105（47）
≥ 21mm 16（14） 32（14）

形態 ０ - Ⅰ s 69（61） 137（61）
０ - Ⅱ a 39（34） 77（34）
０ - Ⅱ c ６（ ５ ） 12（ ５ ）

部位 近位結腸 42（37） 84（37）
遠位結腸 37（32） 72（32）
直腸 35（31） 70（31）

画像 近景 - 140（62）
遠景 - 86（38）

CAM：class activation mapping11）．
近位側結腸：盲腸から横行結腸．
遠位側結腸：下行結腸から S 状結腸．

Table 1　CAM 画像を作成した pT1b 癌の特徴．

Figure 1　CAM 画像作成に使用した内視鏡画像の選定．
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CAM画像の作成
　CAM 画像の作成は，会津大学コンピュータ理
工学部の共同研究グループが行った．先行研究13）

において AI の学習には ResNet5020） を使用した．
ResNet50 とは，画像認識に用いられる畳み込み
ニューラルネットワークの一つである．ResNet50
を用いた画像認識の過程で重み付けられた領域を
ヒートマップ化することで CAM 画像を作成した．
作成された CAM 画像では AI の ROI は赤色領域
として示された．

内視鏡医によるROI の評価
　内視鏡医の ROI は，従来から報告されている陥
凹や表面不整，潰瘍，びらん，血液付着，ヒダ集
中などの cT1b と診断可能な内視鏡所見9） を有す
る領域を画像毎に大腸内視鏡専門医 ２ 名が合議制
で，AI の ROI 結果を blind として決定した．なお，
大腸内視鏡専門医 ２ 名（DN，YN）はそれぞれ 12
年目， ８ 年目の消化器病学会／消化器内視鏡学会
の専門医であるばかりでなく，日常的に大腸内視

鏡検査を行い，毎週行われる大腸内視鏡検査に関
する院内グループカンファランスに参加し，少な
くとも 500 例以上の早期大腸癌に対する内視鏡診
断の経験を有する．

AI と内視鏡医の比較
　評価項目は，内視鏡医との ROI 一致性，色調，
凹凸，血液の付着，ヒダ集中とした．ROI 一致性
の評価は，excellent：AI の ROI の 75％以上が内
視鏡医の ROI に含まれる，poor：25％未満が含ま
れる，good：その中間とした（Figure 2）．本研
究では，上記の記述統計を主たる目的とし，統計
学的検定は行っていない．

Ⅲ　結　　果

　226 枚の全画像で CAM 画像が作成可能だった．
CAM 画像から得られた AI と内視鏡医との ROI
一致性は，excellent 27％，good 34％，poor 40％
であり，excellent と good を合わせた一致例は 60
％程度であった（Table 2）．病変の内視鏡画像を，

Figure 2　ROI 一致性の評価基準．
a：CAM 画像作成に用いる内視鏡画像．
b：a における内視鏡医の ROI（黄色四角）．
c～e：CAM 画像．赤い領域が AI の ROI．黄色点線の四角が内視鏡医の ROI．
c：excellent．AI と内視鏡医の ROI 一致性が 75％以上．
d：good．AI と内視鏡医の ROI 一致性が 25-74％．
e：poor．AI と内視鏡医の ROI 一致性が 25％未満．

c．（excellent） d．（good） e．（poor）

a b
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１ ヒダ以内の近接像を近景画像， ２ ヒダ以上離れ
た画像を遠景画像と定義して検討すると，遠景画
像で excellent が増加する傾向がみられた．しか
し，病変の大きさ・形態・部位別の解析では特徴
的な所見は認められなかった．poor 例を除いた
AI の ROI は，多くが赤色調を呈したが，明らか
に血液が付着した領域は少なかった（Table 3）．
凹凸は，隆起 56％，陥凹 39％，平坦 ５ ％であっ
た．ヒダ集中は 34％に認められた．
　poor 例では ROI が病変外に存在するものは 60
例（66％）あった（Table 4）．一方，内視鏡医
との ROI の一致性が評価基準を満たさないが
ROI が病変内に存在するものや，内視鏡医の ROI

内に存在するが 25％の一致を満たさないものが
31 例（34％）あった．
　症例を ２ 例提示する．症例 １ は，径 10mm，肉
眼型 ０ -Ⅰs の pT1b 病変である．発赤が目立ち，
形態はやや分葉状であるが，隆起部の陥凹は目立
たず，ヒダ集中は認めない．AI の ROI は，発赤
調，隆起部であった（Figure 3）．症例 ２ は，径
10mm，肉眼型 ０ -Ⅰs の pT1b 病変である．発赤
調で頂部の陥凹が目立つ．AI の ROI は，発赤調，
陥凹を含めた隆起部であった（Figure 4）．

Ⅳ　考　　察

　近年，AI による内視鏡診断の研究が進み，高い
診断能力が報告されている．今後，実用化に向け
て更なる診断精度の向上が求められるが，AI の学
習や診断の過程はブラックボックスとされており，
学習過程の最適化を図ることは困難であった．し
かし，今回用いた CAM は，AI の画像認識モデル
において，認識に寄与したとされる領域を可視化

excellent good poor

全体 n（％） 58（26） 77（34） 91（40）
大きさ ≤ 10mm，n（％） 30（34） 28（31） 31（35）

11-20mm，n（％） 22（21） 35（33） 48（46）
≥ 21mm，n（％） ６（19） 14（44） 12（37）

形態 ０ -Ⅰs，n（％） 32（23） 56（41） 49（36）
０ -Ⅱa，n（％） 22（29） 20（26） 35（45）
０ -Ⅱc，n（％） ４（33） １（ ９ ） ７（58）

部位 近位結腸，n（％） 28（33） 20（24） 36（43）
遠位結腸，n（％） 13（18） 32（44） 27（38）
直腸，n（％） 17（24） 25（36） 28（40）

画像 近景，n（％） 25（18） 55（39） 60（43）
遠景，n（％） 33（38） 22（26） 31（36）

AI：artificial intelligence；ROI：region of interest.
excellent：AI と内視鏡医の ROI 一致性が 75％以上．
good：AI と内視鏡医の ROI 一致性が 25-74％．
poor：AI と内視鏡医の ROI 一致性が 25％未満．
近位結腸：盲腸から横行結腸．
遠位結腸：下行結腸から S 状結腸．

Table 2　AI と内視鏡医間 ROI の一致性．

色調，n（％） 赤色調 125（93）
非赤色調 10（ ７ ）

凹凸，n（％） 隆起 75（56）
平坦 ７（ ５ ）
陥凹 53（39）

血液付着，n（％） あり 29（21）
なし 106（79）

ヒダ集中，n（％） あり 51（38）
なし 84（62）

*excellent と good であった 135 病変を対象とした．
ROI：region of interest.

病変内，n（％） 31（34）
病変外，n（％） 60（66）

AI：artificial intelligence；ROI：region of interest.

Table 3　AI と内視鏡医で一致した ROI* の特徴． Table 4　不一致（poor）例における AI の ROI：病変との関係．
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できるため，AI が診断に用いた ROI を知ること
が可能であり，AI の診断精度の向上の一助となる
可能性がある．
　われわれは pT1b 癌の内視鏡画像から CAM 画
像を作成することが可能であった．今回 CAM 画
像作成には，今回先行研究で用いた白色光非拡大
画像のみを使用しており，特殊光や拡大観察画像
は用いていない．この理由を説明する．画像強調
内視鏡や拡大内視鏡での観察や超音波内視鏡によ
る深達度診断法は，きわめて有用であることは誰
もが認めるところであるが，正確に診断するため

には専門的な知識・技術を要し，この国際化が進
んでいない現状がある．今後，グローバルな早期
大腸癌診療の展望を考えたときに，内視鏡医なら
誰もが用いる白色光非拡大画像での AI 診断が可
能となれば，国際的なインパクトは計り知れない
と著者らは考えているので，敢えて白色光非拡大
画像のみを使用した．
　本研究の結果から，AI と内視鏡医の ROI 一致
性は excellent と good を合わせて 61％と一致して
いるものが多く，一致している場合は，隆起部や
陥凹部を ROI としており，内視鏡医の ROI と酷似

Figure 3　症例 １ ．
径 10mm の ０ -Ⅰs． ３ -a は元画像． ３ -b は CAM 画像．AI の ROI は，発赤調，隆起部である．

Figure 4　症例 ２ ．
径 10mm の ０ - Ⅰ s． ４ -a は元画像． ４ -b は CAM 画像．AI の ROI は，発赤調，陥凹を含めた隆起部が含まれている．

a

a

b

b
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していた．一方，poor 例が 39％と必ずしも内視鏡
医と一致していない症例もあった．これらは異な
る ROI により大腸 pT1 癌を診断している可能性
が考えられた．
　近年の AI 技術の進歩は目覚ましいものがあり，
日常生活で実用化されているものも少なくない．
多くの場合，AI がいかに人間の行う動作や判断に
近づき，ヒューマンエラーを防止できるかを目的
としており，AI を用いた内視鏡診断も同様の理念
で研究が進んでいる．既報では，AI を用いた大腸
pT1b 癌診断の正診率は 81.2％と報告されており10），
内視鏡医の正診率9） には及んでいないのが現状で
ある．そのため，まずは内視鏡医と同等の診断能
力に近づくために，AI の ROI を内視鏡医に近づ
けることは有効な方法論と考えられる．今回の結
果で，ROI 不一致例が約 40％を占めていたことか
らは，AI の学習段階で pT1b と診断可能な内視鏡
医の ROI を学習させることができれば，AI の診
断精度向上につながる可能性がある．そのため，
内視鏡医の ROI を四角などで囲ってタグ付けする
アノテーションという作業を加えることにより，
AI の学習効率が改善し，診断精度が向上すること
が期待される．
　一方，ROI 不一致例については，内視鏡医と異
なる ROI で T1b 癌を診断している可能性があり，
その ROI を診断価値のないものと位置付けるのは
時期尚早である．特に ROI 不一致例の 66％が病
変外を ROI としていたことからは，病変外の何ら
かの要素を診断根拠としていた可能性も考えられ
る（Table 4）．今後そのような観点から，現在
の内視鏡医の T1b 診断における ROI 以外に精度
の高い診断基準が明らかとなる可能性もあり，そ
の所見が今回の ROI 不一致例に含まれているか
もしれない．その場合は，内視鏡医の ROI をアノ
テーションするのではなく，より多くの画像を教
師データとして用いることが診断精度向上に有用
となるだろう．現時点で，アノテーションと教師
データ数の増量による学習効率の改善，診断精度
上昇などの比較はできておらず，今後の研究課題
としたい．
　本研究の強みは，多施設共同研究であるため，
比較的多く症例を集積し，解析できたことである．
本研究では 114 例の T1b 癌を集積できたことが，
今回のような一定の結論につながったと考えられ

る．一方，本研究にはいくつかの問題も潜んでい
る．第 １ に，画像選択の段階で画質の低いものを
除外した対象としたために，研究結果は限定的で
ある可能性がある．第 ２ には，ROI の性状を ２ 名
の大腸内視鏡専門医による合議制で評価している
ことである．そのため，評価の妥当性を客観的に
検証することができておらず，将来的に多くの専
門医による再検証が必要になるのかもしれない．
第 ３ には，ROI が一致していない症例が １ / ３ 程度
存在し，この原因が完全には解明できていない点
がある．今後，CAM に熟知した工学者との更な
る議論が必要と考えられる．第 ４ には，本研究に
おいて組織型や深達度別の解析ができていないこ
とである．特に深達度については，今回の研究に
用いられた内視鏡画像のほとんどが内視鏡治療適
応となった病変であったため，cTis や cT1a の診
断で内視鏡治療が行われた病変が多く含まれてお
り，典型的な pT1b の所見が多くなかった可能性
がある．今後，初回治療として外科切除が施行さ
れた pT1b 病変も含めた検討ができれば，AI の診
断傾向が明瞭となる可能性がある．
　本研究は，T1b 癌の拾い上げ（存在診断）に寄
与できる側面もあると考えられる．著者らは，ス
クリーニング内視鏡検査中に T1b 癌に遭遇した
際，AI が red flag などにより注意喚起できるよう
な AI システムを構築したいと考えている．本研
究がそのような AI システムを構築するための契
機となることにも期待している．

Ⅴ　結　　論

　多施設から収集した pT1b 画像を用いて CAM
画像を作成し，AI の ROI について検討した．AI
と内視鏡医の ROI は概ね一致しており，その場合
の AI の ROI は内視鏡医と類似性があると考えら
れた．また T1b 癌と診断可能な領域をアノテー
ションすることにより ROI の不一致を克服するこ
とが，AI の学習効率の改善につながる可能性があ
ると考えられた．

　本論文内容に関連する著者の利益相反：朱欣
（日本学術振興会（2018 年 -2020 年度科研費基礎
研究 C 研究課題番号 18K11532 18K08010）），山本
博徳（富士フイルムメディカル株式会社）
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WHICH REGION DOES ARTIFICIAL INTELLIGENCE LOOK AT TO  
PREDICT T1B COLORECTAL CANCER? ANALYSIS BASED ON CLASS  
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　　Background and Aims: We previously showed that the performance of artificial intelligence 
(AI) in diagnosing deep (≥1mm) submucosally invasive (T1b) colorectal cancer was relatively good 
after training with non-magnified white light images (sensitivity 80％, specificity 87％). However, 
the “region of interest” (ROI) within the image that was responsible for the AI diagnosis is a black 
box.  Recently, the class activation mapping (CAM) technique has been developed, enabling identi-
fication of the ROI within the image that AI utilized for making the diagnosis.  In this study, we 
aimed to investigate features of the ROI selected by AI using CAM and clarify the similarities and 
differences between AI and endoscopists.
　　Methods: We selected endoscopic digital images that were used for training or validation of 
our AI system in our previous study, comprising histologically proven T1b colorectal cancers (n＝
114, 0-Ⅰs 69, 0-Ⅱa 39, 0-Ⅱc 6; maximum diameter 16.5±13.4mm).  The application of CAM was 
limited to a maximum of two images per lesion from which T1b cancer was diagnosed.  The 
CAM images were generated on ResNet50, and the ROI defined by AI was depicted in red.  Two 
expert colonoscopists rated characteristics of the ROI following discussion.  The outcome measures 
were concordance of the ROI defined by AI with the ROI defined by expert endoscopists, and en-
doscopic features analyzed by AI, including color (red or non-red), surface morphology (depressed, 
flat, protruding), presence of bleeding, and fold convergence.  Concordance of the ROI defined by 
AI and the ROI that was defined by expert endoscopists was rated by concordance area and clas-
sified into excellent (≥75％), fair (≥25％ <75％) and poor (<25％).
　　Results: CAM images were successfully generated for all 226 images.  The level of concor-
dance between the ROI defined by AI and the ROI that was defined by expert endoscopists was 
excellent in 39％, fair in 34％ and poor in 27％.  In images showing poor concordance, the ROI de-
fined by AI was distant from the T1b cancer.  After excluding lesions with poor concordance, the 
vast majority (91％) of the ROI defined by AI was concordant with the ROI containing endosco-
pists’ identification of red color, and a small proportion (21％) of the ROI defined by AI revealed 
bleeding.  Among the lesions detected by AI, the surface morphology was depressed in 39％ , flat 
in 5％ and protruding in 57％.  Fold convergence was observed in 34％ of the ROI defined by AI.
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　　Conclusions: Most of the ROIs identified by AI were concordant with ROIs defined by experi-
enced endoscopists, although AI may diagnose T1b colorectal cancer using different features of 
the ROI.  Since a quarter of ROIs were present within normal mucosa, annotation of the image 
that the image should be reviewed by expert endoscopists may improve the diagnostic accuracy 
of AI for T1b colorectal cancer.
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