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AIを用いた肺の病的老化の定量的評価法の開発
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助教　生島 弘彬

はじめに
呼吸器疾患の診断を始めとして、集中治療、術中管理、救急外来など多様な場面で気管支

鏡によって中枢気道を観察する機会は多い（図1）。Precision medicineの観点から、気管
支鏡を用いた生検によって得られる検体への注目は増している（1）が、その一方で、検査の過
程で得られる気管支内腔所見や超音波画像所見などの画像解析については未成熟である。そ
の理由の一つとして、大量の画像データを統合的に解析する手法が、気管支鏡の分野で用い
られてこなかったという点がある。

日常の呼吸器疾患の治療方針決定にあたって、我々は患者の年齢が重要な因子となる場面
を多く経験する。各種診療ガイドラインでも、患者年齢による治療方針の差異についての記
述が散見される。その一方で、暦年齢に現れない「元気さ」を理由に、若年者に対する一般
的な治療方針を高齢者に外挿することも実臨床ではしばしば行われる。各種臓器機能の他、
performance statusや高齢者機能評価などがその判断根拠となるが、依然として曖昧な部
分は大きく、各種侵襲的処置（手術等）や薬物治療にあたっての全身状態としての耐容能の
客観的な評価指標がないのが実状である。

本研究では、気管支鏡検査画像のartificial intelligence（AI）解析系の構築を通して、肺
の病的「老化」を客観的に評価する指標を確立し、その臨床的有用性を検討する。

図1　気管支鏡検査
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結　果
2020/1から2023/2に気管支鏡検査を行った延べ336人を対象とした。撮影された気管

支内腔画像は合計11,374枚であり、そのうち、図2の通り、解析対象外となった画像を除
く11,195枚を解析対象とした。

なお、データリークを防ぐ目的で、トレーニングデータセットの期間とテストデータセッ
トの期間に重複して気管支鏡検査を受けていた2名のデータについては、テストデータセッ
トからは除外した。各コホートでの患者背景については、図3の通りであり、両者に大きな
差はみられなかった。

図2　Flow diagram

図3　Patient characteristics
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DenseNet, MobileNet, EfficientNetB1, EfficientNetB3それぞれについて、ImageNet
画像で学習済みのモデルをもとに転移学習を行った。そのうえで、テストデータセットでの
モデル評価を行ったところ、4種類のモデルともに、モデルの出力となる「気管支年齢」は暦
年齢と強い正の相関がみられた（図4）。

この結果は、気管支内腔所見に年齢依存的なパラメーターが映し出されていることを示
しており、続いて我々は、XAIの方法を用い、そのパラメーターを同定することとした。
Grad-CAMの手法を用い、AIが注視している部分を画像上にマッピングしたところ、気管支
内腔画像の中で、特に気管支分岐部にマッピングが集中していることが明らかとなった（図5）。

図4　Model evaluation（test dataset）

図5　Age-dependent change of bronchi
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考　察
本研究では、気管支鏡検査で得られた気管支画像から年齢を推定するディープラーニング

モデルを構築し、気管および気管支における年齢依存的特徴量として気管支分岐部位の重要
性を明らかにした。小児の成長期における気管分岐角度の変化はこれまで報告されているも
のの（2）、成人における気管支分岐部位と加齢との定量的な関係についてはこれまで報告はない。

気管支鏡検査は、precision medicine（例えば、肺癌や間質性肺炎など）の分野でますま
す重要になっている。その検査の中で、膨大な気管支鏡検査画像データが生成されてきて
いるものの、現状ではこれらのデータの分析と解釈は未成熟である。この問題に対する一つ
の解決策として、気管支鏡検査画像データの分析にAIを導入することが考えられる。近年、
人工知能による画像解析の研究は、レントゲン写真（3）、病理標本（4）、眼科画像（5）などの分
野で進展している。また、気管支鏡の分野でも、人工知能を活用した解剖学的読影モデルや
気管支鏡ナビゲーションシステムの開発研究はいくつかある（6）が、気管支鏡所見の人工知能
による解析はまだ未成熟である。次のステップとして、本研究は、気管支鏡画像から年齢依
存的な特徴を抽出できるというエビデンスを提供することで、気管支鏡画像解析におけるデ
ィープラーニングの可能性を拡大するものである。

加齢と臓器の機能や構造との関係については、多くの研究で報告されている（7）。さらに、
これらの研究を通して、各臓器の機能や構造の老化依存的な変化を捉えるための特徴抽出が
行われてきた。例えば、老化に伴い骨吸収と骨形成のバランスが変化し、その結果、骨の機
能や構造が老化に伴い変化することが報告されている。骨密度は、これらの変化を捉えるた
めの加齢依存特徴として利用されてきた（8）。機械学習の発展に伴い、いくつかの研究では機
械学習を用いて年齢依存特徴を抽出するようになっている。胸部X線画像から成人の年齢を
推定できるディープラーニングモデルが報告されている（9）。この研究では、モデルは胸部X
線画像に存在する病変に関係なく、主に縦隔上部に焦点を当てており、大動脈の曲がりや石
灰化が胸部X線写真における重要な年齢依存特徴であることを示唆している。同様の研究が
脳の磁気共鳴画像法や12誘導心電図でも行われている（10、11）。本研究は気管支年齢を推定
する最初のディープラーニングモデルであり、このモデルにXAIの手法を適用することで、
気管支分岐部位が気管と気管支の年齢依存特徴量として特定された。気管支分岐部位の重要
性は、位置や撮影方向に関わらず実証された。したがって、我々のモデルは気管支分岐部位
の構造的特徴（例えば、分岐部位の角度）ではなく、粘膜表面の特徴を捉えていると考えら
れる。気管支分岐部位の粘膜萎縮は気管支および気管支の加齢変化を反映しているというの
が、一つの生物学的解釈として考えられる。

要　約
本研究では、気管支鏡検査画像から暦年齢を推定できるディープラーニングモデルを構築

し、このモデルにXAI法を適用した結果、成人の気管および気管支における分岐部位が年齢
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依存的特徴として重要であることが明らかとなった。
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