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本研究で作成した自動診断機能付き医学画像ビューアのサンプル画面
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（1） 簡易データベースからの症例選択
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（2） PET、　CT、フニージョン画面表示
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（3） PETによる自動診断の結果表示
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（4） 自動診断結果の詳細情報の表示



1．はじめに

　本報告書は平成16年度～18年度にわたり、文部科学省科学研究費補助金基盤

研究（A）　　「全身PET－CT画像を用いた詳細人体モデル及びデータベース

構築と自動診断への応用」に基づく研究成果の報告書である。

　データベースの利用が工学や医学など、精密な図面や画像が重要な意味を持

つ分野を視野に入れるに伴って、データベースが扱うデータの範囲を数値、文

字、テキストなどから図形、画像、映像などまで統合化して蓄積・検索できる

マルチメディアデータベースの有用性が顕著になった。マルチメディアデータ

はその直観性およびそこに含まれる情報の豊かさという点で非常に多岐にわた

る応用が期待される。特に医学におけるデータベース応用は、　「患者ごとに医

学画像を多数蓄積し、医者が目で見て行う判断（診断）の一部を計算機によっ

て自動化する」可能性が生まれ、その重要性、応用性ははかりしれないものが
ある。

　一方で特に画像や映像などでは、コンピュータシステムが膨大なデータの中

から、それぞれの専門分野の方法論のもとで、対象に含まれている「意味」情

報をどのような形で抽出し、どのようにデータベース化することができるか、

またそれらを利用してどのように自動診断等のアルゴリズムを組み立てるかは

興味深いが困難な問題となる。例えば人体断面を写したCT画像やPET画像の場

合、300枚以上から成り、かつその1枚1枚が非常に多くの点（256×256から
1，000×1，000ピクセル）のデータから成り立つ。そこに写りこんでいる骨、血

管、臓器等の3次元形状を切り出し、それが何であるかを判別した上で、それ

が癌などの危険因子に犯されているかどうかを検出することが必要であるが、

これらは非常に困難である。

　医学画像のコンピュータによる自動診断は、古くからいろいろな手法が試み

られてきたが、対象の複雑さと、判断する側（医者）のロジックの解析が進ん

でいなかったため、実用には達していない。しかし、最近のコンピュータによ

る画像処理技術の格殺の進歩および2次元の断面（スライス）画像のボクセル

化による3次元空間構築技術の発展により、精密なディジタル人体情報の再構

築を行い、その上での様々の判断（診断）や蓄積を行うためのコンピュータシ

ステム基盤がようやく整備されるに至っている。

　本研究では、以上のような状況をふまえ、人体に関する様々の計測データ、

特に、最近ようやく取得が可能になった全身PET画像、さらにはPET－CT複合画

像を用いて、人体内部を詳細に解析し、病変の発見やそのモデル化およびデー

タベース化を目指す。データベースから取り出された総合的な人体情報に基づ

いてコンピュータ上に詳細に再構築された人体モデル上で癌などの疾患の3次

元位置を立体的に検出・表示し、本来医師が行う初期段階の診断の自動化を行

うことを目標とした。これには多数のデータの効率的な蓄積運用と共に、病院

内の診断システムと連携したデータベース構築が必要であり、データベースの

高度応用という視点からも興味深い課題を含んでいる。

　医学的な視点から見ると、Positron　Emission　To組ography（PET）は、放射性を



持つ物質を二等の患部に集中させ、体外に置かれた検出管から収集した計測デ

ータを用いて人体内部、特に特定の疾患部位の情報を画像化する技術として、

現在、医療診断において非常に重要な位置を占めている。一方、PET画像の診

断には、多量の画像を専門的な視点から読み解く必要があるが、実際には充分

な時間を割けない多忙な医師がほとんどであり、計算機による診断支援システ

ムの構築が望まれている。また全身PET装置は近い将来がん検診センターなど

への急速な普及が確実に見込まれているものの、現時点では実機を持っている

病院はごく少数のため、総合的、体系的な研究は皆無に近い状態である。

　そこで本研究では、特に癌の早期発見を目的とし、横浜市立大学医学部が所

有する全身用多層型PET装置によって撮影された画像群から画像診断技術によ

って、癌の患部の候補部位を発見する。また、CTや非接触スキャナを用いて個

別人体の3次元モデルを精密に作成し、そこに臓器形状や放射性物質の集積な

ど体内の3次元内部情報を高精度にマッピングし、再構成された詳細人体情報

を大量にデータベースに蓄積する。この作業を多くの患者（健常者を含む）に

適用し、それら多くの事例データに対するデータマイニング手法を試行錯誤的

に繰り返すことにより、早期癌の候補部位を自動検出して医師の診断を支援す

るルールベースに基づく診断支援システムを構築する。本研究では、大量の事

例をデータベースに蓄積し、医者の診断のロジックを各ステップごとに確認し

ながら試行錯誤的にルールベース化する点が大きな特色である。本研究は、医

師のPET医療診断を質・量の両面から助け、癌の早期発見・治療の分野に貢献

するもので、緊急性が高く、その有効性と効果は非常に大きい。また、本研究

が目指す精密医療画像からの知識に基づいたデータマイニング手法および知識

とデータのモデリング手法の確立は、情報科学の最先端の研究分野の一つであ

り、その研究成果の医学以外の分野・産業・社会への波及効果は絶大である。

　以上を実現するため、本研究においては医学人体データベースの理論と実現

技術および人工知能を用いた画像処理技術の研究者からなる横浜国大のグルー

プと、放射線医学および医療情報学の立場から医学診断のモデル化および大量

の事例集積を行う横浜市大医学部のグループが緊密な連携を保ちっっ、人体を

対象とした3次元時空間データベースと診断システム構築のための理論および

実現手法を研究することとした。最初の段階では疾患のある者および健常者の

人体形状、CTおよびPET画像を取得し、ここから「疾患の疑いのない」状態の

画像を分離することを試み、そこで得られた多くの事例によってシステムを改

善し、最終的には実用化を念頭においたプロトタイプを試作する。

2．研究の概要

1．

2．

3．

4．

研究機関番号

研究機関名

研究種目名

研究期間

12701
横浜国立大学

基盤研究（A）

平成16年度～18年度



5．課題番号

6．課題名

7．研究組織

16200004
全身PET－CT画像を用いた精密人体モデル及びデータベ

ース構築と自動診断への応用

研究代表者　有澤　博

　　　　　　横浜国立大学環境情報研究院　教授

研究分担者　井上　登美夫

　　　　　　横浜市立大学大学院医学研究科　教授

　　　　　　根本　一十

　　　　　　横浜市立大学附属病院　医療情報部長

　　　　　　後藤　敏行

　　　　　　横浜国立大学環境情報研究院　教授

　　　　　　富井　尚志

　　　　　　横浜国立大学環境情報研究院　教授

　　　　　　佐藤　貴子

　　　　　　横浜国立大学環境情報研究院　助手

8．交付決定額（配分額）

直接経費 関節経費 合　　計

平成16年度 15，200，000 4，560，000 19，760，000

平成17年度 12，200，000 3，660，000 15，860，000

平成18年度 9，000，000 2，700，000 11，700，000

総　計　　　　　36，400，000　　　10，920，000　　　47，320，000

9．研究経過

スライス画像取得

本研究では、右図の手順のように、PET，CTか

らの医学画像（DICOMスライス画像）をもとに

自動診断を行うシステムを研究開発した。

スライス画像が体のどの部分のものか

　　　　　　の認識

FDGの集積の分布・強度の解析

ガンの可能性があるかの判断



　PET（スライス）画像、　CT（スライス）画像から、3次元データを統合的に抽

出、再構築する技術を確立し、診断プロセスの自動化のための手法を開発する

ため、初年度においては人体の医学画像を多数取得し、また診断現場のヒアリ

ング調査を多数実施して、それらからのオブジェクト抽出、3次元復元とともに、

3次元データベースの基盤作りを試みる。また、事例に基づく、医者の診断のロ

ジックを解明する。これらを元に、医師の判断（診断）の自動化に向けて、ル

ールベース作成手法の検討、実験を進めてゆく。具体的には、次の3つに分けて

研究を進める。

（1）診断モデリング・記述

（2）診断エンジン構築

（313次元画像表示（ビューワ）の作製

　（1）は、医者との詳細なインタビューに基づき、医師がPETやCTの画像から何

を読み取り、どのようなロジックで画像診断を進めているかを解析し、それら

を医師の頭の中で行われている処理にできるだけ近い方法でコンピュータ上に

実現することを目指す。そのためのアルゴリズム記述言語を策定し、診断ルー

ルベース作成およびPETやCT画像と臓器領域情報等のデータベース化を行う。

　（2）は、上記（1）の結果得られたアルゴリズムを解釈実行するエンジンを作成

する。

　（3）は、3次元画像処理技術を拡張・発展させ、診断結果を実データ上に投影

表示するビューワを開発する。

　各年度の実施内容は次の通り。

【平成16年度】

　全身PETおよびMRIによって得られる人体画像で中心となるのは、人体主要部

の1mほどの部分を300枚程度（3㎜間隔のスライス）の（“輪切り”状の）モノ

クロ画像群である。さらに人体の外形との関係を明らかにするために、非接触3

次元スキャナーによる表面（ポリゴン）情報も取得しておく。あらかじめ設定

したマーカによる補正を経て、画像を積み重ねただけの人体モデルができる。

（データ量は、1人体あたり500Mバイト程度になる。）初年度は横浜市立大学

医学部附属病院の協力を得て、30体前後のサンプルを取得し画像処理に関する

基礎研究を行った。診断結果データベース作成にあたっては巨大なスライス画

像群に自動的にインデックス付けする手法を開発し、抽出画像ごとや付与され

た属性、あるいは人体の各条件ごとなど、あらゆる検索条件に対して迅速にス

ライス集合を返せるように考慮した。

　本研究課題の初年度としては、全身PET画像データを用いたガン診断支援



のアルゴリズム構築のための、基本的な方針を決定し、その有用性を検証した。

本研究では、専門家である珊珊医師の診断手順をできるだけ忠実にコンピュー

タ上で模擬することを試みた。そのためにまず読影の現場を取材し、そこで医

師が体の部位（臓器）ごとに、手順的に基本オペレーションを繰り返して診断

を行っていることを確かめた。そこで基本オペレーションを画像処理オペレー

タとして実装し、判断の手順についてはストリーム処理言語MDPLを考案し

てこれを用いることとした。MDPLで記述された言語は、ユニットと呼ばれ

る単位の間を構造化された中間データが流れていくうちに診断に必要なデータ

の抽出、付加、判断が行われるようになっている。またユニットごとに事前・

事後のデータを可視化することが出来るので、ユニットの機能の妥当性チェッ

クや、使われている基本オペレータのチューニングも可能である。

以上の考え方のもと、研究分担者の所属する横浜市立大学附属病院の放射線科

で行われている実際の智慮手順をMDPLで記述し、その診断アルゴリズムを

実行するインタプリタを試作して有効性を検証した。同一のアルゴリズムを2

0症例に適用して診断性能を調べたところ、医師から見て異常所見の約半数を

異常と判断した。逆に異常所見を正常と誤診したケースは1件もなかった。

【平成17年度】

　PET画像の診断には、多量の画像を専門的な視点から読み解く必要があるが、

実際には充分な時間を割けない多忙な医師が多く、計算機による診断支援シス

テムの構築が望まれている。

本年度はとくに医師の診断技術のアルゴリズム化と精度向上、およびその検証

に集中した。診断アルゴリズム構築のため、国内で最も高度の診断技術を保持

している病院のうち3ヶ所にインタビューに出向き、口頭解説つきの読影の過

程をHD（ハイビジョン）映像で取得した。一方アルゴリズムを記述するために、

データベース言語MDPLを提案し、そのインタプリタや会話型のマルチメディア

エディタを試作した。これにより、MDPLで書かれたアルゴリズムの途中段階の

診断結果を医師が目で見て妥当性をチェックできるようになった。小数のサン

プルでは面影・診断に自動化は非常に上手く行き、今後の一般化が期待できる

との結論になった。診断結果のデータベース化については、スキーマ設計と妥

当性評価を行った。

【平成18年度】

　本研究で開発した自動診断システムでは診断結果はBOEと呼ばれる独自形式

でデータベース化される。データベースから取り出された総合的な人体情報に

基づいてコンピュータ上に詳細に再構築された人体モデル上で癌などの疾患の

3次元位置を立体的に検出・表示し、本来医師が行う初期段階の診断の支援また



は代行させる。

本年度は最終年度であるので医師の診断技術をアルゴリズム化する㎜PL言語能

力を完成させ、実際に医師とのインタビコ．一に基づいて約2000行にわたる診断

アルゴリズムをMDPLで記述した。そして、　MDPLの解釈実行を行う診断エンジン

を完成させその検証に集中した。そのため国内でも最も高度の診断技術を保持

している病院のうち3ヵ所に試作した自動診断システムを置き、今後！年以上

かけて検定を行うことにした。今まで小数のサンプルでは読影・診断に自動化

は可能そうであるとの結論になったが、今後の拡張・改善が望まれる。特にC

T画像の利用についてはPET診断の補助（肺領域と骨領域の抽出）に使われて

いるだけなので、今後の改良・拡張が望まれる。診断結果データベースについ

ては簡単なスキーマに基づき、記録と検索ができるシステムをビューワの中に

組み込んで実現した。

システムの全体構成は下図のとおりである。

自動診断付医学画像ビューワの全体構成

　　　　　　鵡　　　　燕、　　鶯
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ナレッジ

PETICT

画像

　，羅…

医学画像
　ビューア

．饒孟．

データペ←ズ1

診断知識
の提供 エンジニア

鋏影医の知識を

診．断　　　　診断
エンジン1』　　アルゴリズ．．

主動診断シ喩歌熱認．、

　　　　コンポーネント

《灘力グラマ

本研究の成果として出来上がった「自動診断機能つきPET－CT画像ビュー

ワ」のサンプル画像は本報告書の冒頭（グラビア）に示した。
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筋骨格レベルの人体記述に基づく

動作評価・シミュレーションシステムの構築

佐　藤　貴　子† 坂木和則†，☆有澤 博†

　本研究では，詳細人体モデルを用いた人体動作の負荷評価・シミュレーションを行うシステムを提

案する．このシステムは，現実世界からの人体の体格計測，動作情報取得，詳細人体モデルに基づく

評価・シミュレーションおよびその結果を正確に表示するという4つの要素技術から成る．本稿では

特に，現実世界の人体の体格を測定し，個人に合わせた詳細人体モデルを作成したうえで，筋モデル

に基づき姿勢・動作の評価を行う手法について述べ，要素技術に関する検証実験を行った．また，実

際に人体動作の評価を行うことで，詳細入体モデルに基づく動作評価・シミュレーションシステムの

有用性を示した．

Cons七ruc七ion　of　Motion　Evaluation／Simulation　System

Based　on　Musculoskeletal　Human　Body　Description

TAKAKo　SATo，†KAzuNoRI　SAK：AK：1†，☆and　HIRosHl　ARIsAwA†

　This　paper　presents　a　human　body　motion　evaluaもion／simulaもio難．　system這sing　a　precise

human　model．　This　system　consists　of　4　component　tech識ologies：measurement　of　human
physique，　deもection　of　human　motioR，　evaluation／simulatioll　by　precise　human　mockup，　and

realistic　display　of　those　results．　In　this　paper，　we　are　focusing　on　measuring　physiq嚢e　method，

precise　mockup　generation，　and　motion　evahation　method　based　on　musculoskeletal　model．

Also，　this　paper　describes癒e　experimenもs，　each　of　which　proves、　the　adequacy　of　component

technology。　Finally，　it　reports　the　result　of　a　total　experirnent　of　motion　evaluation／simulation

system。

1．はじめに

　人間とその周りの環境すなわち道具，什器，機械

との協調環境の設計や，より合理的な動作を行うため

の動作解析・評価は，これまで人間工学などさまざま

な分野で研究が行われてきた．しかし，人間の複雑さ

ゆえ，人体の構造や動きを分析し可能な限り簡略化し

たモデルによる評価や，作業現場でのアンケート調査

による作業動作の苦痛の測定といった，大局的評価方

法にとどまっていた1）～3）．

　コンピュータ上に個人の体格・体型に合わせた詳細

な人体モデルを作成し，さらに，その人体モデルに関

節可動域，最大筋力など，個人の体のさまざまな特性

を反映させることができれば，これまで行うことので

きなかった負荷や苦痛の原因の究明にもつながり∫さ

†横浜国立大学大学院

　Graduaもe　School　oヂYbkohama　Natiol！al　L｝niversity

☆現在，株式会社Realmedia　Lab．

　Presently　wiもh　Reahγ1edia　Lab．　Inc．

737

まざまな分野で利用価値があると考えられる．たとえ

ば，高齢者やハンディキャップ者にも快適で効率的な

生活空間の設計であるとか，製造現場の安全で正確な

工程設計などでは，事前シミュレーションを行うこと

で，設計した空間・工程などが真に使いやすく安全で

あるかを設計段階から検証することが可能になる．ま

た，リハビリテーション，介護などの医療関連分野に

おいては，身体の状態や加齢によって目的に対する動

作がどのように変化するか，あるいはトレーニングに

よってどのように改善されるかのプランニングや効果

測定を行うことができる．そのほか，スポーツ・表現

芸術など，身体を扱う多くの分野では，姿勢・動作の

効率や快適性の定量的な評価やプロフェッショナルと

アマチュアとの比較など，人体モデルを用いた負荷評

価・シミュレーションを行うことの有用性は計り知れ

ない．

　ここで，人体モデルに求められるのは，本物の入体

の特性を可能な限りそっくりそのまま表せる表現能力

である．人体の姿勢・動作は，脳からの指令に基づき
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筋が収縮し，骨格が動かされることによりもたらされ

る．負荷や疲労は，この筋の収縮にともなってもたら

されると考えられるためである．

　また，個人の特性を反映したモデルであることも求

められる．これは，体格や身体特性の個人差による姿

勢・動作への影響や，同一人物におけるトレーニング

前後での動作の違いを知るために必要になってくる．

　これまでに，人体のコンピュータにおける表現は，

エンジニアリングシミュレータの入間モックアップや，

バーチャルリアリティのための人間モデル「ヒューマ

ノイド」など，いくつかの事例があるが，いずれも人

間自体の持つ本質的な複雑さや可変性を十分に表現

しているものではなく，上述の目的に沿うような，信

頼性の高い姿勢や運動の評価を行うにはいたつていな
い4），5）

　しかしながら，一方で，個人の体格，姿勢動作を実

世界から正確に取得してコンピュータ上に精密に再現

し，かつさまざまな評価を加えることは，コンピュー

タ応用分野のなかでも難しい問題と目されてきた5）・6）．

なぜなら，体格に関しては，筋骨格は表皮や脂肪，他

の臓器に覆われて直接見ることができないからである．

そのうえ，動作の取得に際しては，関節1つとっても

単純な回転運動ではないことも大きな障害となる．関

節位置のずれは，モーメント計算にも影響をおよぼす

ため，評価に必要なデータであるが，たとえば，関節

表面をすべりながら回転する運動（膝関節）や一方の

骨の周りを他方の骨が回り込むように動く運動（前腕

部）などは，その状況を外形から取得することは困難

である6）．しかし，姿勢・動作に関しては，本来とる

であろう姿勢・動作になるべく近い状態でデータを取

得したいため，姿勢・動作の妨げになるような装置を

つけることはできない．

　そこで我々のグループでは，現実世界（リアルワー

ルド）からとりこんだ体格や動作のデータをもとに，

個人の体型・体格に合わせた筋骨格モデルによる人体

動作評価・シミュレーションを行うシステムの開発を

目標とし，要素技術の開発とトータルシステムの試作

を進めてきた7）～10）．このシステムでは，筋骨格レベ

ルで体格働作を用いた評価を行うため，事前準備と

して体格や身体特性に関わるパラメータを細大漏らさ

ず取得し，これと医学的に知られている知識や統計値

を用いて，人体モデルが個人の実態に対応できるよう

に調整（アジャスト）することを考えた．この人体モ

デルを，我々は詳細人体モデルと呼んでいる．

　以後，本稿では，個々の要素技術は概観するにとど

め，要素技術の間で受け渡されるべき本質的な情報の
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抽出とその記述方式，すなわち，それぞれの段階で人

体の体格や姿勢に関する情報をどのような詳細度でど

のように形式化・体系化すべきかについて考察した．

　さらに本稿では，そのような詳細人体モデルの妥当

性・有用性を示すため，現在構築中のプロトタイプシ

ステムを用いて，椅子座時の動きを例として，肩・腰

にかかる負荷評価を行い，有用性を検証した．

以下，2章では我々が目指す詳細人体モデルに基づ

く評価・シミュレーションシステムにおいてどのよう

な流れで評価・シミュレーションを行うかについて説

明し，3章でその具体的な手法に触れる．4章では，

3章で述べた個々の手法について実際に行った例を示

し，5章では，本研究の有用性を示すため，複数の被

験者に対して行った評価・シミュレーションについて

述べる．6章でまとめを述べる．

2．In郵。－Ergonomicsシミュレーションの概

　　要

　人間と人間が使う道具・機械との関わり合い，さら

に人間の動きそのものに関する研究が数多く行われて

いる．その中の1つである人間工学は人間一機械系の

研究と呼ばれることもあるが，人間工学では人間の身

体特性（形状や重さ，関節可動域など）と作業時の人

体の姿勢や動き，さらに作業時間などを測定し，それ

らを分析・力学的な近似を行うことにより定式化する

ことが中心であった1）・11）．しかしながら，人間工学は

広い分野を対象にしているために，生じる問題も，そ

の問題のとらえ方や解決の手法も，具体的にはすべて

ケースバイケースになってしまう，という問題があっ
た2）β）．

　さらに，人間工学のアプローチでは，姿勢や動作，

作業時間などの測定値の分析や力学的な近似により，

どういう姿勢・動作が苦痛をともなうのか傾向を分析

するだけで，なぜその姿勢・動作が苦痛をともなうの

か，という苦痛もしくは不快の原因にまで踏み込んだ

分析は行われてこなかった2）．

　これに対し，我々は，コンピュータ上に筋や骨格の

構造・特性まで実際の人体にできる限り忠実かつ詳細

に表現する能力を持つ人体モデルを作ることで，ある

姿勢・動作をとったときに体の内部で筋や骨格がどの

ようなメカニズムで動いているのかを解明すること

が可能であると考えた．このことで，これまで行えな

かった負荷・苦痛の原因を究明できると考えた．さら

には，この人体モデルが持つ特性を個別化することで，

被験者ごとの個人差を表すことが可能である．以降，

この人体モデルを詳細人体モデルと呼び，議論を進め
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　雛籍1
　病躯三内囁

磯一

図1
Fig．！

鋼
　　ノノ

Info－Ergonomicsシミュレーションシステムの概念

Concept　of　Info－Ergonornics　Simulation　System・

「藷ガ「
セ§壷「シ崩
じ締畢掲示：■

ていく．

　我々は，コンピュータ中に詳細人体モデルに基づく

評価・シミュレーションシステムを構築することを考

え，情報工学に基づく新しい人閲工学として，Info－

Ergonomicsという分野を提案してきたエ2），さらに，

詳細人体モデルを個人に合わせて調整（アジャスト）

し，それに基づきシミュレーションを行うことにより，

個人の特性に基づいた評価・シミュレーションの実現

を目指した．

　以上から，我々が考えるInfo－ErgonQmiCSシミュ

レーションシステムの概念は図1のようになる．以

下，それぞれのモジュールにおける処理の概要を示す．

幽‘‘甯ｱ者体格測定”では，実際の被験者から，体

　　格や関節の動きやすさ（関節可動域）など，性質

　　に関する情報を取得する．これは，後に個人ごと

　　の特性を生かしたシミュレーションを行うため，

　　詳細人体モデルを個人に合わせてアジャストする

　　ために必要なデータをとるモジュールである．ま

　　た，部品の大きさ・長さだけでなく，関節による

　　接続位置に関する情報も取得する．このうえで，

　　個人の体格・身体特性に基づく詳細人体モデルを

　　作成する．

魯‘‘ a[ションキャブチャ”では，現実世界から，評

　　価・シミュレーションの対象となる被験者の姿勢・

　　動きを取得する．さらに，詳細人体モデルの姿勢・

　　動作に変換する．

　爾“モデルペースト動作評価・シミュレーション”で

　　は，被験者体格測定で作成した詳細人体モデルに

　　基づき，モーションキャブチャで取得した姿勢・

　　動作を行った場合の体の各部にかかる負荷や危険

　　性について，動作評価・シミュレーションを行う。

　麺“評価・シミュレーション結果表示”では，評価・

　　シミュレーションの結果を，ユーザに分かりやす

　　いように着色などを施した3次元CGとして表

　　示する。
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　　3次元CGにより表現することで，動作中のどの

　　時点に体のどこにどれだけ負荷がかかっているか，

　　直観的に分かりやすいという利点がある．

　hfo一：Ergonomicsでは，人体の体格，特性情報や動

きのデータを現実世界から取り込むところがら，個人

の体型・体格に合わせた詳細人体モデルを作成し，人

体動作評価・シミュレーションを行うまでのシステム

の開発を目標としている．我々はトータルシステムを

設計するにあたり，必要な装置（システム），技術要

素（ソフトウェア）およびそれらの間で情報をやりと

りする形式（データフォーマット）を詳細に検討した。

特にデータフォーマットに関しては，現在のCGやシ

ミュレータで用いられているものは汎用性に欠け，か

つ表現能力が十分ではないという観点から，いくつか

の典型的な応用分野を視野に入れつつ，従来のものよ

り詳細で，かつ実際の入体の筋骨格的な特性を再現で

きるものとなるよう考慮した．結果として，被験者体

格測定／モーションキャブチャ，モデルペースト動作

評価・シミュレーション，評価・シミュレーション結

果表示には，それぞれ異なるコンセプトに基づく情報

の体系化が必要であることが分かった。全体の概念図

を図2に示す．

　この概念をシステムとして実現する場合，大まかに

は，次の6つの技術を開発するべきであると考えて

いる．

（ユ）

（2）

（3）

（4）

（5）

（6）

現実の人体の体格体型を計測し，個別人体の大

まかな特性を反映した3次元幾何モデル（モッ

クアップ〉を合成する技術．

多視点（多方向〉からの同期ビデオ映像を用い

て，被写体となる埋入の動作を，（1）のモック

アップの姿勢時系列として表現する技術．

（1）のモックアップをもとに，人体の詳細な姿

勢を表現するための，個人の体格的な特性に合

わせた詳細人体モデルを作成する技術。

たとえばこの段階では脊柱を形成する24個の

椎骨の位置関係が表現できる．

（3）の詳細人体モデルを用いて，（2）の入体動

作を表現する技術．

（すなわち，詳細入体モデルによって動作が記

述される．）

（4）の動作において，関節にかかる負荷，筋力

推定などの評価・シミュレーションを行う技術．

（1）～（5）までのシミュレーション評価結果を

正確かつリアルタイムにCGとして表現する
技術．

以降本稿では，上記のような機能分解が必要になつ
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た理由，各機能の役割，相互関係などを述べてゆくが，

ここで重要なことは，ある個人の詳細な人体構造をす

べて現実世界からの測定データで作り上げることは，

現在の技術ではまだできないことである．これは，筋・

骨格は外側から位置を見ることができないこと，骨格

だけに着目しても関節がすべるなど複雑な動きをする

こと，皮膚と骨の位置関係がつねに変化してしまうこ

となどのためである．したがって現実性という視点か

ら，デ～タの詳細度や取得については格段の注意を払

う必要がある．上記（ユ）～（6）でもモックアップの作

成と詳細入体モデルの合成を分けて考えている．

3．詳細人体モデルシミュレータの構成

　2章でも述べたとおり，我々は筋，骨格といった人

体の内部構造を含む人体モデルを用いて，姿勢・動作

に対する負荷や快適性などの評価・シミュレーション

を行いたいと考えている．

　しかしながら，筋骨格レベルで入体の体格や身体特

性，および姿勢・動作の情報を測定することは，容易な

ことではない。我々がターゲットとしているのは，医

学・医療分野というよりはむしろ，人間工学，労働衛

生，スポーツなどの分野であるため，姿勢や動作に対

する評価・シミュレーションを行いたい人体や体格の

詳細情報を得るために大がかりな医療機器（CT／MRI

など）を用いたり，侵襲☆な方法を用いることは現実

的ではない．

　そこで，我々が提案する方式では事前準備として体

格・身体特性に関するパラメータを測定しておき，こ

れらのパラメータと医学的知識とを組み合わせること

で，個人にアジャストした詳細人体モデルを作成する．

また，自然な姿勢・動作を取得するためには，姿勢・

動作の取得時の負荷を可能な限り減らす必要があるた

め，動作の詳細化に関わるパラメータも事前に取得し

ておき，これをもとにモーションキャブチャで得られ

る姿勢・動作情報を詳細人体モデル用に変換すること

を試みる．

　実測したパラメータだけでなく，医学的知識を用い

ることが評価・シミュレーションの精度を下げること

につながるのではないかという危惧を感じられるかも

☆体に害を与えること．傷をつけたり，放射線を浴びたりするこ

　とを指す
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しれないが，我々はむしろ，医学的知識を用いること

によって，詳細人体モデルをより実際に近くアジャス

トできるのではないかと期待している，なぜなら，一

般的に人体のつくりがどうなっているのかだけでなく，

世代差や性別差による体格や身体的特性の違いについ

ても研究が進められている！1）ユ3）ので，被験者の性別，

年齢，疾病などに合わせて適用する医学知識を変えら

れるからである．

　この考え方に基づき，本章では，図1に示したモ

ジュールごとに，，行う処理の目的や内容について述

べる．

　3．1　被験者の体格測定

　我’々は，個人の体格や，関節可動域や最大筋力など，

年齢や生活歴などによって変化する特性を個人にア

ジャストした精密な人体モデルによる動作の評価・シ

ミュレーションを目的としている．このために，まず，

実際の被験者の体格や関節可動域など，被験者自身の

データの測定を行う．

　ここで，取得すべきデータを整理すると以下のよう．

になる．

畠被験者個人の体格（上腕の長さ，肩幅など）

　　体格は，周囲の物体との位置関係に大きくかかわ

　　るため，重要なファクタであるといえる．

　愚被験者記入の特性（関節可動域など）

　　仮に体格が同じであっても，年齢や性別，スポー

　　ツ経験があるかなど，個人ごとに体の“動きやす

　　さ”は大きく異なるため，測定は必須である．．

　働被験者の関節中心

　　体の関節の位置は，個人ごとに大きく異なる（例：

　　なで肩の人といかり肩の人の，首に対する三関節

　　の位置の違い），関節中心は，後に述べる動作取

　　得の際にも動作評価の際にも基準となるため，重

　　要な値である．

　理想的には，被験者の体格・特性をそっくりそのま

ま反映した人体モデルを作成するためには，上述の項

目を精密人体モデルの要素である骨や筋肉レベルで測

定する，すなわち骨1つ1つの大きさ・形状や骨どう

しの位置関係，さらには骨格レベルでの関節可動域の

測定を行う必要がある．

　しかしながら，これは容易なことではない．まず，

骨格や筋は外見から見ることができないため，大きさ，

形状，付着位置などの情報を取得するためにはCT，

MRIなどの装置が必須である．しかし，これらの撮像

は費用面や装置の特殊性から，人間工学やスポーツ・

表現芸術など，医用目的以外での利用は現実的でない．

また，仮に撮像できたとしても，骨の周りを沿うよう
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に付着している筋に対し，どこまでが付着位置でどこ

から先が単に隣り合っているだけなのか，を自動的に

判別することは非常に困難である．このため，ある標

準人体ユ体分の非常に精密なサンプルモデルを作成す

る14）ことが目的であれば不可能ではないが，被験：者

すべてに対してCT，　MRI画像から体格を取得するこ

とは現実的でない．

　そこで，被験者から測定する値は外見上測定できる

パラメータのみにしぼり，後に，それらのパラメータ

から詳細人体モデルを作成することを考える．

　外見上測定できるパラメータの項目としては，マル

チン式計測法15），16）が知られている17）．しかし，マル

チン式計測法は当初，人類学の観察を目的として計測

項目を選定してきたため，ユ24項目と非常に多く，そ

のうち52項目は頭蓋に関する計測項目となっている．

そこで，我々はこの中から，後に詳細人体モデルの体

格を作るうえで必要とされる項目のみを抜き出し，ま

た必要に応じて項目を加えて，測定を行うこととした．

具体的な測定項目としては，体を大きく動く関節で分

割した各部位に対し，関節問距離など，大きさを特定

するいくつかの長さ（測定するパラメータの数，内容

は部位ごとに異なる）と，きをつけの姿勢☆における

部品間の位置関係を測定した．

　これに対し，関節中心の位置を求めることで，さま

ざまな姿勢・動作をとったときの部品間の位置関係が

求められることになるのだが，関節中心の位置の測定

は大変難しい．

　関節は部位によって，数mm～2crd程度，一方に

対して他方の骨がすべりながら移動する．この移動量

は，関節角度に依存して変化するものであるが，移動

量の測定は難しい．体表につけたマーカ位置とMRI

画像とを比べ，マーカ位置と骨の位置の関係を求め，

マーカ位置のみから骨の位置を求めようという取り組

みもあるが18），まず，皮膚の柔軟性などの影響を受け

てしまうため，姿勢を変えた状態での骨位置を体表に

つけたマーカ位置から求めることは事実上困難である．

また，仮にCT／MRIを用いたとしても，撮像中に関

節可動域の最大まで関節を曲げることは装置空間の大

きさから考えて困難である．骨に直接針を指し，その

先端にマーカをつけることによる測定は試みられてい

るが6）・ユ9），侵襲な方法であるため医用目的以外でこの

方法を用いることは困難である．そこで，現実的な手

段として，医学的統計により求められた関節中心推定

法20）～22）に基づき測定を行うこととした．

み
械基本的立位肢位という．
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年齢別屈曲可動域
（SS丁ANZ）

國臨擾團隠
避醗1［至コ巨コ膨
［璽國薩］匡／＞慈

二曲と伸展の可動域．
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し8鐡

新興圏園麟縁
巨ヨ細註工コ7
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親覇鞭・伽鍬4

8職瀦槍踊　郭8㌦

．霧◎
　招　（DAV【D＆AしLBROG）

A

　　　　　　多視点の1映像敢二

部黛コ（三三）
　　1　　・噸・　＿。メ＿．
L1二．モデル騰との毒ンク

　　　　　　　　1　　1

　　図3　年齢別腰椎屈曲可動域（文献13）より抜粋）

Fig．3　　Ranges　ofユno七ion　of　lumbar　vertebrεしe（referred

　　　from　Refほ3））、

　また，関節可動域についても，体格と同様，個々の

骨問の関節可動域を測定することは通常では困難であ

る．そこで，日本整形外科学会・日本リハビリテーショ

ン学会で策定した，関節可動域測定法23）に基づき，測

定を行った．この方法は，もともとは整形外科医・リ

ハビリテーション医以外の人にとっても関節可動域を

共通の基盤で理解できるようにするために考案された

ものである．ここでは，人体の構鎧を考慮し，極力，

他の関節の肢位に影響を受けずに関節可動域が測定で

きるよう考えられている．また，’ ﾖ節中心の位置が厳

密に分からなくても測定できるよう，部品ごとに軸を

設定し，この軸問の角度として測定基準が決められて

いることも大きな利点である．

　このようにして得られたデータの表現方法を付録A．1

に示した．

　以上により得られたデータを元に，詳細人体モデル

の体格・身体特性データに変換することを考える．

　まず，問題となるのは，体格・身体特性データを取

得した際の部位の分け方と骨格構造とが必ずしも一致

しないことである．たとえば，腰部の骨格は5つの腰

椎がなだらかなカーブを描くように縦につながってい

るが，それらの個々の大きさや個々の関節可動域を測

定することはできないため，腰部全体の大きさ，関節

可動域を測定したにすぎない．ここで，医学的知識を

用いる。腰椎の関節可動域に関しては，個々の椎間関

節の可動域の年代差に関する研究が行われている13）

（図3）。この値を参考に腰椎全体の可動域を配分する

ことで，個別の腰椎鍵盤関節の関節可動域を推定する．

　また，これと同時に筋肉のモデル化も行う．筋肉は，

起始☆，停止☆☆，中継点☆☆☆を結ぶ連続した線分集合

　　　図4　オブジェクトの抽出処理

Fig．4　The　prOcedure　of　object　extract玉on．

で表す24），起始・停止・中継点の位置も実測するこ

とは困難であることから，医学的知識を利用して推定

する．

　以上をもとに，詳細人体モデルの個別データについ

ての記述方法を付録A。2に示した．

　3．2　モーションキャブチャの手法

　動作をコンピュータに取り込む際には，なるべく対

象となる人の動きに制限をかけずに，かつ，可能な限

り正確に取得する必要がある．既存の技術，あるいは

既存の技術を応用した新技術により，実現性のある取

得方法をとることが重要である。そこで我々は，少数

マーカ型モーションキャプチャシステムを開発するこ

ととした25）．

　被験者にはなるべく体に負担のかからない状態で作

業してもらうため，，従来のモーションキャプチャシス

テムのように多くのマーカを人体の各部に取り付ける

ことはできない．しかし，マーカを1つも用いずに画

像処理のみから人体の姿勢を推定することは，詳細な

姿勢評価に必要な精度が保証できない．また，姿勢推

定には反復処理を行うため，時問がかかってしまう．

そこで本システムでは，動きの邪魔にならないごく少

数のマーカを人体に取り付け，これと画像処理による

人体モデルを用いた姿勢推定と組み合わせることによ

り，被験者にはなるべく負担をかけずに短時問かつ高

精度の姿勢推定を可能にする．被験者の動作を取得す

るための手順を図4に示す．

　本システムでは，少ないマーカの数で動作取得を行

うことを可能にするため，被験者の体格形状を頼り

に正確な動作抽出を行うこととした．そのため，あら

かじめ被験者の体格に合わせた仮想人体モデル（モッ

クアップモデル）が必要となる．ここで用いるモック

☆体の中心に近い側の，筋と骨の付着位置

☆☆体の中心に遠い側の，筋と骨の付着位置

☆☆☆筋の走行に近くなるように置いた仮想の点，ここでは骨の動き

　　に連動して動くと考える．
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　　　　　　　　部品形状

　　　　　＿：部品中心軸

図5　モックアップ人体モデル

Fig．5　Mockup　human　model．

アップモデルとは図5に示すような剛体リンクモデ

ルからなる．これらの各パーツの角度を変化させるこ

とによりさまざまな姿勢を定義することができる。こ

のモックアップモデルと取得映像とのマッチングによ

り取得するデータの項目を付録A．3に示した．

　しかし，図5のモックアップモデルの姿勢・動作は，

部品数・自由度数ともに少なく，いわば大局的な姿勢・

動作であるといえる．一方，骨どうしの間の関節は，

骨どうしがすべりながら回転したり，関節の間の軟骨

が弾性を示したりする．このため，骨格の動きを精密

にモデル化することは，医学的にみても非常に困難な

課題とされている6），19），26）．

　そこで，大局的な姿勢動作から詳細人体モデルの

姿勢・動作へ変換する手法を考える．

　まず，姿勢・動作を変換する前後で保存されるべき

情報は何かを考えると，指先や足の位置など体の末端

の部分の位置は，周囲の物体や床面の位置との相互関

係から，正確に変換されるべきだといえる．そこで，

少数のマーカは体の末端を中心に付けることとする．

　しかし，ここで，マーカ位置に合わせて他の部位の

姿勢を決定しようとすると，関節およびその自由度が

複数あるため，解を一意に決定することは不可能であ

る．そこで，解を一意に決定するために，身体特性の

常識的な値，過去に実験などで得られている標準値を

媒 瑞℃osα

　　　　　　　　　　瑠丁

　　図6　Hi11－type　Mode1（文献27）を改変）

Fig．6　Hill－type　Mode1（modi負cated　frorn　Ref．27））．

参照し，解の特定に用いることを考える．たとえば，

腰部全体の曲がり角度に対する椎間関節ユつ1つの関

節角度の世代差に関する研究が行われている13），この

値を用いることで，図5のモックアップモデルの腰関

節の値を大局的な腰部の関節角度とし，個々の腰椎の

関節角度を求めることができる，

　このようにして，姿勢・動作に関しても体格・身体

特性と同様，疾病，年齢，性別などに合わせて適切な

医学知識を用いることにより，アジャストの精度を高

められると期待している．

　以上のようにして求めた詳細人体モデルの動作情報

の記述方式を付録A。4に示した．

　3．3　モデルペースト動作評価・シミュレーション

　　　の手法

　以上の詳細入体モデルおよび姿勢・動作情報を用い

たシミュレーションの一例として，ある姿勢に対し，

筋の最大筋力を求める27）シミュレータを作成した．こ

れは，骨格上の筋の付着位置や筋の走行を示す点を仮

定したうえで，姿勢を変えることにより各時点で如露

がどれだけになったかを幾何的に求め，筋・腱の力学

的特性モデルHilkype　Model　27）に基づき，その姿

勢における最大努力時の力を求めるものである．

　：Hi11－type　Modelとは，筋・腱の力学的特性を調べ，

図6のモデルに従い筋の弾性・粘弾性，および腱の弾

性を分析・数式化したものである27），28）．筋が発揮す

る力は，意識的に力んで筋が能動的に縮もうとする力

成分と，筋が外力により引き伸ばされたときにそれに

抵抗して縮もうとするばねのような力成分（受動抵抗

力）に分けられる．図6は，これらの成分をそれぞれ

CE（収縮性素子）とPE（受動抵抗素子）が発揮する

と考えモデル化したものである．

　このモデルに従い，時刻オにおける筋の発揮する力

を！1券そのうちCEの発揮する力を！8ダ，　PEの発

揮する力を！8県腱の発揮する力を躍），筋の収縮

速度を確1，筋と腱の長さの和を1鵠丁，筋の長さを
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喝，腱の長さを1ε），筋活性度☆をα（の，その動作に

おける最大努力時（α（の＝1）の筋力を」唖1とする．

また，最大努力時の筋力が最大となるときの筋の長さ

を自然長げと定義し，この最大筋力を耳ダ，自然長

での最大収縮速度を硲4，自然長での腱の最大張力を

万♂，筋と腱のなす角度をαとすると☆☆，

筆癖一望×…α＋1ε）

璃一（！8）E＋∫8）E）×…α一ノε）

！εガー醐×仇（籍）×姻

鵜躍×の（喝z台∫）×姻

暗躍×佛。磁心侃）×謝）

∫ε）尋・×虫（z器）z8）

（1）

（2）

（3）

（4）

（5）

（6）

という式が成り立つ（ただしg1，　g2，　g3，　g4は非線形

な関係であり，実験的に値の求め方が知られている）．

　よって，式（2）に式（3），式（4），式（5）を代入し，

さらに式（1），式（6）により整理すると，

（9・G欝）×佛。梶辱）×詣）

　　　　　　　　＋の（喝瑠））醐×一

　　　　　　　　…（Z話丁一喝×…α　　　　　　z8）（7）

という式が成り立ち，変数喝とする方程式を立てる

ことができる．上記の説明で変数げ（筋の自然長，す

なわち最大筋力が出る際の筋の長さ），塔（腱の自然

長），”ダ（自然長での筋の最大収縮速度），α（筋と腱

のなす角）は文献で用いられていた値24）を用い，既

知とする．

　また，関数91～94は，文献27）より得た離散値を

スプライン曲線で補間することにより得た．

　時間順にシミュレーションすることにより，ムオ時

問前の筋長Z誰△亡）も既知であると考える．筋の活性

☆その時点においてどれだけ力んでいるかを表す変数である．こ

　れは，同じ姿勢でも，力を意図的に加えた場合とそうでない場

　合で筋力が異なることを説明する変数である，

☆☆ここまでの変数はすべて，その時点における実際の筋・腱力を！

　で，最大努力時の筋・腱力をFで表している．また，筋（mu＄一

　cle）に関わる変数・定数を上付文字Mで，腱（tendon）に関

　わる変数・定数を上付文字丁で，自然長での定数（筋に固有の

　値）を下付文字。で，時刻酋での変数を下付文字（ので表して

　いる．

Mar．2005

度α（のは，筋電位計などの測定器具により測定し，か

つ・Z倒丁（時刻オにおける筋・二二の総和）とり鶴（時

刻オにおける筋の収縮速度）はモーションキャブチャ

で得た関節角度から幾何学的計算により求めるとする

と・式（7）中の変数褐（時刻オにおける筋長）のみ

の方程式を立てることが可能である．これを解き，得

られた♂部を・式（2），式（3），式（4），式（5）に代入

することで，！蕩（時刻オにおける心力）を求めるこ

とができる．

　3・4評価・シミュレーション結果表示に関する考察

　体内での骨格の動きは外から見えないことから，評

価・シミュレーションの結果をユーザに分かりやすく

提示する必要がある。そこで，前章で述べた詳細人体

モデルを3次元CGで表示・再生させることを考える．

　表示システムでは，最低限，実際の動きの速度と同

じ速度で全身を姿勢・動作情報のとおりに動かして表

示できること，および評価結果を何らかの形で重ね合

わせて表示できることが求められる．’

　詳細人体モデルの表示を考えた場合，骨格に着目

すると，骨（＝剛体）が関節でつながっていることか

ら，剛体リンクモデルで表現するのが一般的手法であ

ると考えられる29）．ここでいう剛体リンクモデルと

は，部品間に“親子関係”を定義し，その子部品の位置

は，親部品のローカル座標系原点に対する移動とオイ

ラー角による回転で表される表現方法を指す．これは，

web上で3次元幾何形状や3次元空間を記述する構造

化言語として一般的であるVRML（Vir加aL　Reahty

Modeling　Lan．guage，　ISO／IEAC14772）を例にとる

と，Transformノードを使ってモデルを作成すること

にあたる．この方法の利点は，関節において互いの部

品が接続している，ということを自明に表しており，

関節における部品の位置関係が直観的に理解できるこ

とにある．しかし，CG表示時に，親部品から子孫の

部品にいたるまで順に回転行列をかけることから，特

に詳細人体モデルのように，部品数・ポリゴン数が大

きい剛体リンクの表示に際しては，表示時の負荷が大

きくなり，実時間での表示が難しくなりうる．現在の

計算機技術ではそれほど苦にならないといわれる場合

もあるが，高価なグラフィックボードなしでも表示で

きる環境を構築することを目指し，表示システムの作

成を試みた。

　本システムはあくまでも表示が目的であることか

ら，その姿勢に至る前に一周ぐるりと回していたか否

か，すなわち360度を超えて回転した場合（多数回

転）と360度以内の回転とを区別する必要がない．そ

こで我々は，回転方式としてクォータニオンを採用す
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ることとした．

　また本システムでの目的は，モーションキャブチャ

から得られたデータをもとに解析・評価・シミュレー

ションを行った結果の表示であることから，インタラ

クティブに被験者の動作を操作し，変更する必要はな

いといえる．そこで我々は，あらかじめ子部品・孫部

品に対するワールド座標系を計算しておき，それを再

生する表示システムを構築した．

4．シミュレーションに用いた技術の有効性の

　　検証

　3章で提案した手法の有効性を示すため，モーショ

ンキャブチャおよび複数の被験者にアジャストした詳

細人体モデルを使って，同じ動作を行わせた場合に評

価結果がどのように異なるかについて，実際に評価・

シミュレーションを行った．

　ここでの目的は，提案した個’々の手法の精度と実現

性を確認することである，

　4．1　モーションキャブチャに関する検証実験

　図5の仮想人体モデルと，マーカを胴体の左右，両

手首，両足首の計6個を用いて動作を抽出した結果を

図7に示す．図7は，被験者を囲むように設置した

4つのカメラについて，それぞれ，マーカを装着した

被験者を撮影した元画像（左）と，モーションキャブ

チャの解析結果として得られた値をもとに被験者の体

格にあわせた人体モックアップを元映像に重ね合わせ

た画像（右）である．どの視点からも，被験者とおお

よそ同じ位置に人体モックアップが重ね合わせられて

いるといえる．

　ここで，後に詳細人体モデルで評価を行ううえで，

モーションキャブチャに求められる精度を考えてみる．

マーカを手首および足首につけること，後の画像解析

で映像中の被写体領域と人体モックアップの部品の領

域とを比較することから，手首・足首の幅の半分，す

なわちおよそ2．5cmより小さい誤差範囲内で収まっ

ていなければならない．また，人体の姿勢を取得する

際には，各関節について士5度以内の誤差で取得でき

る必要があるとされている．

　室内で実験してみたところ，マーカ位置は精度

土！cmで取得することができた．一方，このもとで

関節角度を士5度以内で取得するためには，前腕部で

は，肘の位置のずれが土3cm以内でなければならな

い．やはり室内で実験してみたところ，肘の位置の精

度が士2．4Cmと，いずれも上記の用件を満たしてい

ることから，詳細人体モデルに基づく評価を行ううえ

で十分な精度を保っていると考えられる☆．

　以上のとおり，マーカのおかげで実際の被験者の姿

勢と極端に外れることもなく，また仮想人体モデルと

画像とのマッチングによりマーカを取り付けていない

部分においても要件を満たす精度となっている．この

ことから，少数マーカ型モーションキャブチャによっ

て，被験者の動きを制限することなく，精度良く動作

をコンピュータ上に取り込めることが示された．

　4．2　モデルペースト動作評価・シミュレーション

　　　についての検証実験

　Hi11－type　Modelを用いた動作評価の例として，

4ユ節で得た歩行動作である，8歩歩行した後，4歩

で回れ難し，さらに8歩歩行した動作に対し，右脚部

の筋力評価を行った，

☆前腕の長さを，成人男牲の標準長である25cmll）として計算

　した
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　　　is　referred　frorn　Ref．30））．

　3．3節で述べた手法により，時点ごとの各筋が発揮

する筋力を推定できることから，脚部の主要な筋3つ

に関して，シミュレーションを行った．ただし，筋の

活性度α（のは，筋電位計などの測定器具がない限り

求めることができない．そこで，今回はα（の＝1と

仮定し，この姿勢で最大努力の力を出したときにはど

れだけの力を出しうるのかを求める評価プログラムを

作成した。

　具体的に使用した筋は，図8右に示した3つの筋，

大腿四頭筋（膝の伸筋），腓腹筋（膝の屈筋），前脛骨

筋（足首の伸筋）である．

　この結果に基づき，筋を着色して表示したものを図8

左に，それぞれの筋の解剖学的な位置を図8右に，ま

た，計算により求めた最大筋力！閥を」ぜで割って

正規化した値のグラフを図9に示す．図8左で，骨の

周りに折れ線分で表示されているものが筋である．評

価結果は，筋の色を結果に応じて着色することにより

提示する（図8では，グレースケールでも分かりやす

くするため，線種により提示している）．この例では，

最大努力で発揮しうる筋力は腓腹筋が最も高く，前脛

骨筋，大腿四頭筋の順に低くなっていくという結果が

得られた．これは，“腓腹筋が膝の屈筋である”とい

う筋肉の役割と，この時点での姿勢が，歩行中の腿を

挙げ膝を曲げた状態であるということから，おおむね

合理的に説明ができ，良好な結果が得られているとい

える．

　また，図9から分かるように，歩行の周期に合わせ

て最大筋力も変化している．

　このように，筋骨格レベルで人体をモデル化するこ

とにより，筋や腱の働きにまで踏み込んだ評価・シミュ

レーションを行うことが可能になったといえる．

　4。3　評価・シミュレーション結果の表示の実例

　作成した表示システムにより，4．2節までで得られ

た動作を表示した例を図10に示す．上図が，カメラ

で撮影した映像にモーションキャブチャで得られた動

作データに基づきモックアップを重ね合わせたもの，

下図が詳細人体モデルに動作を変換し表示させたもの

であり，一連の動作の中からとびとびの8時点分を時
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　　図10　評価・シミュレーション結果表示例

Flg．10　Example　of　evaluatlon／slmt11a、七ion　resdt．

系列的に並べている．時点ごとにそれぞれ，およそ上

図のモックアップと詳細人体モデルとが同じ姿勢を表

していることが見てとれる．

5．詳細人体モデルに基づく動作評価・シミュ

　　レーションシステムの有用性の検証

　4章までは，詳細人体モデル，とりわけ筋骨格に関

する情報の取得・評価方法，およびその検証について

述べた．以降は本研究の提案システム全体としての有

用性・有効性を示すため，複数の被験者にカスタマイ

ズした詳細人体モデルを使って，同じ動作を行わせた

場合に評価結果がどのように異なるか，多くの骨が関

与する動作で実際に評価・シミュレーションを行った．

　対象とする動作は，椅子に座った状態から椅子の斜

め後ろの床に置いてある物を取る，という動作である

（図11）．

　椅子に座った状態は，脊椎の動き方が立っている状

態とは異なることが知られている13）。また，体格が異

なることにより，椅子に対して同じ位置に置かれた物

体でも，手を届かせるためにどれだけ胴体（体幹）を

曲げ・ひねらなければならないかが異なる．さらに，腰

椎の個々の関節の関節可動域は，個人差や年齢によっ

て変化する13）．

　以上の点から，同じ高さの椅子に座り，同じ位置に

置いた物体に手を伸ばしても，入によって姿勢が異な

り，かかる負荷も変化する．

　今回は，被験者として20代から50代までの男女15

人に動作を行ってもらい，このときの脊椎の動きとそ

の人の世代における標準的な可動域との比較を行った。

　このうち被験者4人に関する測定結果を図12に
示す．

　図12では動作完了時（物に手が届いた状態）の脊

椎の側屈角度を示している．横軸は，個人の対格差を

吸収するため，脊椎全体の長さがiとなるように正

規化を行っている．一方，縦軸の累積関節角度という

のは，腰を基準としたときに腰からその位置に至るま

での間にどれだけ脊椎が側屈したかを表している．す

なわち，横軸が1のときが脊椎の上端であり，このと

きの累積関節角度が，脊椎全体での側屈角度を表して

いる．

　グラフから分かるように，50代と比較して，20代

では合計20度も関節を大きく動かしており，被験者

はおおよそ標準的可動域内で動いている．これは，50

代の被験者が脊椎の側屈だけでは物に手が届かず，体
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ごと動いているためで，20代の被験者にはあまり負

荷がかかっていないことを示唆している．

　今回の被験者全員に対して，関節可動域との比較を

行ったところ，40代以上では全員が脊椎の動きだけで

動作を行えなかったのに対し，20代では全員が脊椎の

動きだけで動作を行ったうえ，46％（！3人中6人）が

標準的な関節可動域の範囲内で脊椎を動かしていた．

この6人と残りの被験者との間には，性別および身長

について有意な差は見られなかった．

　このように，世代別に人体モデルをアジャストし，

かつ評価においても世代や性別を考慮に入れることで，

より実際の人体の状態に即した，効果的な評価・シミュ

レーションができるのではないかと期待できる．

6。ま　と　め

本稿では，工場における工程設計や医療分野など



Vo1．46　　NO。3 筋骨格人体記述に基づく動作評価・シミュレーションシステムの構築

に利用できる，人体の動作に対する負荷評価・動作シ

ミュレーションを行うための詳細人体モデルに基づく

シミュレータについて概要を示し，シミュレータを構

築するうえで取り扱うべき情報を考察した．また，実

際にこのシミュレータに基づく負荷評価を行ってみる

ことで，詳細人体モデルの有用性を示した．

　本稿で提案した方法は，詳細入体の定義ユつをとっ

ても，非常に多岐にわたる項目から我々独自の判断で

必須の項目を抜き出している点は否めない．妥当性，

必然性については，今後，多くの実験を通して検証し，

あるいは修正していく必要があると思われる．しかし，

本稿で主張したデータの構成法，変換の基本的な考え

方はその場合でも十分に有効であると考えている．

　今後の課題としては，関節における骨のすべり，個々

の筋肉に対する最大筋力などの推定法の精度を上げ，

より実際の人体に近い詳細人体モデルを作成する手法

を確立すること，また，疾病などにあわせてさらに細

かいモデルのアジャストを行えるようにすることなど

があげられる．
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付 録

　A．1　取得体格データ記述

　3．1節で述べた手法により取得した被験者の体格・

身体特性および関節中心の基本的なデータフォーマッ

トは，表1のように表される．

　表1中のVRTC：LENGTH：，　SGTL：LENGTH，

：FRNT：LENGTHは体格に関するパラメータ，

NXTVECTORnは関節中心の位置に関するパラメー

タであり，これらは部位ごとに測定・記述される．

一方，ROMF：LEX，　ROMETN，　ROMABDC，　RO－

MADDC，　ROMEXTROT，　ROMINTROTは関節
可動域に関するパラメータであり，関節ごとに測定・

記述される．

　実際には，部位によってはより多くのパラメータを

測定しなければならない．たとえば体幹（胴体）の胸

部を例にとる。体格を知るうえで重要なパラメータで

ある肩幅は，およそ両肩関節間距離で近似できる可能

性があるものの，胸部の子部品との接続位置は首と左

右の胸鎖関節であり，肩関節ではない．このため，直

接肩関節間距離を計算することはできないのである．

このような場合には，表1に加え，部位特有のパラ

メータを加える．

　また，関節可動域は，関節ごとの自由度に合わせて

もともと存在しないパラメータもある．たとえば，手

首関節は回旋方向の自由度を持たないため，ROMEX．

TROT，　ROMINTROTは最初から存在しない．

　なお，関節中心のデータは，人体を階層構造で考え

た際（図5参照）における親部品のローカル座標原点

から，求める関節中心へ向かうベクトルで表現する．

おおよそ，図5上の部品中心軸が，ζのベクトルにあ

たる．

　A．2　詳細人体モデル記述

　詳細人体モデルでは，取得データから推測・変換を

ともなって得られたデータ（骨の長さ，筋肉の付着位

置など〉に加え，各骨にはどの筋が付着しているか，

など，モデルそのものの構造に関するデータも記述し

ておく．

　骨に関する記述フォーマットを表2，筋に関する記

述フォーマットを表3に示す．

　筋肉は，起始，停止；中継点を結ぶ連続した線分集合

で表す．このとき，これらの頂点は骨部品のローカル

座標系の位置で表されるべきであることから，骨部品

および頂点のIDにより参照している．たとえば表3の

サンプルのBONEIDqは，表2側のSEGID＝0001

の部品の，MSL▽即CRD3（MSLVRTCRDpのうち
P＝3のもの）として定義された点を指していること

になる．

　A．3　取得モーション記述

　32節で述べたように，動作の取得は図5に示し

た仮想人体モデル（モックアップ）と映像とのマッチ

ングをとることにより得るため，取得するモーション

データはモックアップの姿勢として表される．被験：者

Table　1

表1　取得体格データ記述

Descr三ption　of　huma盗body　mode1．

データ名 形式 サンプル 意味

VRTCLENGTB：’ Hoa七 483．5 垂直軸方向スケール

SGTLLENGTH Hoat 181．6 矢状一水平方向スケール

FRNTLENGTH Hoat 169．2 前額一水平方向スケール

NXTVECTORn HOat×3 一10，25　－4．35　－47，05 三部晶の関節中心位置（n瓢この部品の子になる部晶の数）

ROMFLEX Hoat 125 屈曲側可動域

ROMEXTN Hoat 16 伸展側可動域

ROMABDC ROat 45 外転側可動域

ROMADDC Hoaも 20 内転側可動域

ROMEXTROT Hoat 45 外旋側可動域

ROMINTROT 日oat 45 内旋側可動：域
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Table　2

　　　表2詳細入体モデル記述（骨｝

DescriptiO1ユof　precise　human　body　nユodel（bOne），

データ名 形式 サンプル 意味

SEGID fOur　digiも　（〈ユ000） 0003 部品ID番号

SEGNAM 　辱唐狽窒撃獅 right　shinbone 部品名称

VRTNUM int 1082 頂点の数

VRTn 日oat×3 0。1282　0．343　1．849 n番目の頂点のローカル座標（0＜n≦VRTNUM）

SRFNUM int 1254 面の数

SRFLOOPr 負Oat×（X＋1） 487486489一ユ 頂点の結び方（0〈r≦SRFNUM，　X＞2）（CCW）

LENGTH HOat 8．34．8482 長さ（軸，軸，軸方向）

NXTSEGNUM int 2 次の部品の数

NXTSEαDm fOur　digit 4 m番目の部品のID（0〈m≦NEXTSEGNUM）

NXTSEGCRDm βoεしtx3 一63，3　－39．6　－23．43 m番目の次の部晶のローカル座標（0〈m≦NEXTS£GNUM）

MSLV留NUM int 4 この部品に筋肉が付着する数

MSLVRTCRDp Boat×3 一59．2　－64．9　－19．23 p番目の筋肉が付着する座標（0＜p≦NEXTSEGNUM）

Table　3

　　　　表3　詳細人体モデル記述（筋）

Descrip七玉on　of　precise　hしm窪an　body　rnode1（muscle）．

データ名 形式 サンプル 意味

SEGID four　digit（≧1000） 1002 筋肉ID番号

SEGNAM string right　quadr圭ceps 筋肉名称

VRTNUM irユち 4 起始，停止，中継点の数

BONEIDq £our　digit（＜1000） 0001 参照する部品ID（0＜q≦VRTNUM）

MSRVRTIDq inも 3 BONEIDqの参照する座標ID（＝表2MSLVRTCRDpのp）

MAXFORCE 且oat ！0．52 自然長での最大筋力

LENGTH 日oat 28．3 基本的立位肢位での筋肉の長さ

Tab玉e　5

　　　　　表5　詳細人イ本動イ乍言己述

Motioa　description　of　precise　human　body　mQdel。

データ名 形式 サンプル 意味

TIMEPOINT
rEGID
lOVEMENT
qOTATION

Hoat

?ｏｕｒ　digit（＜1000）

goa，t×3

ｷ。εしt×4

1，333

O003

O．02，0．01，0

O．866，0．354，0．25，0．25

時点

舶iID番号
舶iのずれ

舶iの角度（ローカル座標のクオ一丸ニオン）

のモーションデータとして得られる項目を，表4に
示す．

　なお，項目「意味」中の関節名は図5の関節名と対

応している．

　A．4　詳細人体動作記述

　ある1関節における，1時点あたりの姿勢を表す記

述フォーマットを表5に示す．

　この形式の，全関節についてのデータの集合を1時

点分の姿勢と考え，さらにその時系列として動作を表

現する．
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Table　4
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　表4取得モーション記述
Data　descriptiQn　of　motion　capturing。

データ名 形式 サンプル 意味

r．h呈P．Hx £oat 44．504120 右股関節屈曲伸展

f上ip．add Hoat 13．810194 右股関節側屈

Lhip．ro七 80at 19．383473 右股関節回旋

r－knee－flx 80at 88．577799 右膝関節屈曲伸展

r－ankle－flX βoat 5．316606 右足屈曲伸展

Lankle－add Hoat 0．000000 右足側屈

r－a，nkle－rot 且oat 一2．300084 右足回旋

Lhip』x βoat L355093 左股関節屈曲伸展

Lhip．add 丑oat 6．106591 左股関節側屈

Lhip－rot Hoat 一8．378870 左股関飾回旋

Lknee－flx Hoat 4．982179 左膝関節屈曲伸展

Lankle』x 鍛oat 5．67ユ249 左足屈曲伸展

Lankle＿add 丑oat 一5．729578 左足側屈

Lankle＿rot Hoat 一9．406515 左足回旋

r－scapla．Hx βoat 0．450225 右胸鎖関節屈曲伸展

r．scapla．add 丑oa七 85208535 右胸鎖関節側屈

r．scapla．roも Hoat 0．000000 右胸鎖関節回旋

r－shoulder－f畦x Hoat 一8．206596 右肩関節屈曲伸展

Lshoulder－add Hoat 1．912280 右肩関節側屈

r－shoulder」Ot Hoat 一70．622801 右肩関節回旋

r＿elbOW＿flX 80at 3．111705 濾出関節屈曲伸展

r£lbOw－rot 日oat 0．000000 右前腕ひねり

r－wrisLflx Boat 22．9ユ8312 右手関節屈曲伸展

r－wr呈sLadd 貝oat 一11．530272 右手関節側屈

Lscapla一飯 Hoa七 3．587444 左胸鎖関節屈曲伸展

Lscapla．add Hoat 88．272966 左胸鎖関節側屈

Lscapla」ot 日oat 0．000000 左胸鎖関節回旋

1』houldeLfix 負oaも 0．686393 左肩関節屈曲伸展

Lshou1（ieLadd Hoaも 16．853457 左肩関節側屈

Lshoulder」ot Hoat 25．498637 左肩関節回旋

Lelbow－Hx float 3L453829 左肘関節屈曲伸展

LelbOW＿rOt 且oat 0．000000 左前腕ひねり

Lwrist－Hx 貝oaも 5．697020 左手屈曲伸展

Lwrist－add Boa七 一5．828183 左手側屈

lumbar＿flx 温oaも 一3．790072 腰関節屈曲伸展

lumbaLadd HOaも 一1．045172 腰関節側屈

IUmbaLrot 且oa七 一1．925812 腰関節回旋

thoracic－f1X βoat 一4ユ60839 胸関節屈曲伸展

thOracic－add 日oaも 4．396958 胸関節側屈

thora，cic＿rot 80at 一3．108300 胸関節回旋

neck－Hx Hoat 3．408454 首関節屈曲伸展

neck－add 旦oat 一7．721569 首関節側屈

neck」ot £oat 一5．582693 首関節回旋

醜
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Abstract Optimurn desigfi of work motiens is one of the most important issues to construct human-rnachine

co-existing systems. Traditional Ergonomics tried to evaluate pairi/fatigue on an observation base. However, generic

evaluation method does not exist and Ergonomics has not discussed the mechanism of painlfatigue. So we proposed

individual musculoskeletal human model aRd proposed Info-Ergonomics concept. This paper overvievvs
Infb-Ergonomics concept and focuses oR modeling and description ofmusculoskeletal human bodies.
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g, Xntroductioit
    Ergonomics is one ofthe fields which pursues the

physiological and physical comfortability of various

human works, such as factory workers, sports players,

and rehabilitation patients. Among them, optimum

design of w6rk motions is one of the most important

issues in human-machine co-existing systems.

Traditional Ergonomics have been facing this problems

from' the viewpoiRt of measuring characteristics (i.e.

human body shape, weight of each body segment, range

of motion ofjeints) ofhuman bodles. Then they evaluate

painlfatigue on an observation (questionnaire) base.

Hovvever this approach has many problems. First,

generic method to formalize human bodies and to

describe problems do not exist. Specific model and

methods have been developed iR case by case. Second,

Ergonornics. are just observing correlation between

human posturelmotion and painlfatigue, but have not

discussed the mechanism of painlfatigue,

    On the other hand, if we can construct precise

musculoskeletal human body in the individual level, vve

caR simulate bone muscle action by captured

posture!motion and evaluate painlfatiglie in a series of

works.

     So we proposed individual musculoskeletal human

model "BBHM" (Bone Based Human MQdel) and

proposed'Info-Ergonornics concept, which means

"Information model based Ergonomics".

     This paper overviews Info-Ergonomics concept

firstly, then will be focusing on modeling and description

ofmusculoskeletal human bodies.
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   Fig 1. Concept ofInfo"Ergonomics Simulation System

2. Xnfo--Ergonornicssignugation
    As mentioned above, Info-Ergonomics is a concept

which can simulate pain!fatigue on computer-based

human mockup model. The basic idea of
Info-Ergonomics established as a wide-range application

of Real World Database (RWDB) system [l]. RWDB is

integration of 4' component of teclmologies, Video

Capturing, Model based Analysis, Database

Processing and Computer Vision. Similarly in the

Info-Ergonomics Simulat-iort, Capturing hurnaR bedy

motion by video, Human medel creation, Model based

analysislsimulation and Vlsealization are fundamental

technologies. This concept is summarized in Fig. I. The

function and target ofeach module is as fbllows.

I. Measurifigsubjects'physique

    In order to evaluate!simulate human body motiens

    precisely, customized human body model must be

    required. When measuring subjects' physique, Bot

    only body size but the body characteristics (range

    of motion, muscle strength, and so on) should be

    inciuded.

-- 47 -
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each dev}ce,

Especially the data format which bndges functions and

functions has an important role As a result, total system

Motion capturmg

Camera-based motion capture system is adequate

because it can detect human posture at each time

point w}thout disturbance

Model･-based Motion evaluationlsimulation

Usmg the customized human model mentioned

above, loadlfatigue estimation must be done in

musculoskeletal level for each time-pomt-posture of

a work motion, provided by motion capturmg

system

Visualizing EvaluationlS!mulation result

In order to help intumve understanding of

sirr}ulat}onlevaluation result, some 3D CG systems

which can display all bones and muscles vvrith

textures m real-time way are required Also,

coloring bonelrnuscle segmeBts depending on

pa}nlfatigue levehs highly recommended

 When we reakze total system, we must develop

      software, aBd design data fbrrr}at in detail

has been designed as a data fiow map as shown in Fig 2

    Detail functions of megor boxes will be d}scussed

m later sections

3. Precise humaR modeg andi khe
    Description method
    ln order to achieve precise evaluationlsimulatien

refiec"ng mdividuakty( body size, fiexibikty, physical

condi"on and so on), creatmg precise human-mockup

is the most irriportant issue However, as human body has

a very compkcated structure, it is irr}possible to

implement all factors of human bodies such as bones'

shape, posmons to conRect bone and muscle, maximum

muscle force, and so on Therefore selecting essential

parameters to execute hurnait sirriulat!on artd the

measurernent methods of those parameters should be

considered keenly Also, another important issue is the

description method of individual human body, ie model

description methodo}ogy

    From now on, we will be focusmg on core
technolegies and data format to descirbe measurement

results
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3,1, Measuring Subjects' Physique

    In order to evaluatelsimulate individual

posturelmotion taking individuality (age, statue, life style,

fiexibility, and so on) into cohsideration, we need to

measure subjects' iRdividuality at first.

    Among many measurement items showing
idividuality, two items below are definitely related.

@

to lmltate

individually. However

because

outside.

medical

suggests to detect only small number of pararneters.

of

sheulder width aRd so on.

    We divide human body into a number of segments

according to majorjoints, then we measure the size of

body'segrnents. As for range of motion ofjoints, we

adopt measuring method standardized by the Japanese

Orthopedic Association and the Japanese Associatien of

Rehabilitation Medicine. About center ofjoints, we use

estimation methods suggested by medical
statistics[2][3][4].

3.2, Motion Capturing

    In erder to detect human mctiens (or posture

sequences) precisely, existing motion capturing systems

force us to put a number of "markers" on the surface of

body. However, ofcourse, it restricts fiexible movement

ofsubjects in a variety ofsituations. OR the other haRd,

motion capture without markers cannot guarantee the

accuracy. This is the reason we introduced "Model based

Postgre Analysis" method, ln the rnethod we use

subjects' physiqtie.

     So we developed rnotion capture method with a

few markers and image precessing.

     In order to enable us to･ capture rnotion with few

markers, we use subjects' physique. At first, we make

subjects' mockup wlth markers. Then we make the

    Segments' length, width, center efjomt

   These parameters affect the geometric position of

   human body model.

ge Flexibility,musclestrength

    Even if the physique is the same, an athletic ability

   can be extrernely differeRt depending on these

   parameters.

    Ideally, it is necessary to measure the sizes, shapes

and positiens of all a subject's bones or muscles in order

  '' precise hurnan body model with subject's

                 , it is not possible without CTIMRI

       bones and muscles can't be observed from

      It is too expensive to use CTIMRI except for

       treatments. OB the other hand, our strategy

    So we tried te reduce parameters to small number

   observable ones such as length of upper arms,
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subject's mockup for motion capture

keqge' .ee -ee･

            Fig.4 motioncaptureresults

mockup to do various postures and we compare not on}y

markers' positions but also the mockup's outline and the

captured image's region of subject Fig. 3 shows

$ubjects' mockup.

     Result of motion capture with subjects' mockup

and 6 markers (right and left of hip, both wrist, both

ankle) is shown in Fig. 4. By the grace ofmarker, we are

able to capture subject's motion with high accuracy,

3.3, Motion evaluation/simulation

     Motions captured by capturing devices in the

section 3.2 are very brief ones. They are "solid model"

level description shown in Fig.3, which has only 17

joints and 43 degrees ef freedom.

     On the other hand the musculoskeletal model to be

Bsed in precise evaluation/sirnulatien rnust be rriatch

rnore complicated. A human body has appreximately 200

bones and 600 muscles in total, After excluding mutually

fixed bones such as cranium, number of actual bones is

45.

     Additionally, another complexity exists. The
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Movement:

K 's pesition

    again$t
        v

Fig. 5

Fernur A

Femur

Tibia

   s"-;/ `XS'-'--""-･-F---

""'-.v l

 ,1･.,..

 ･ eg
Tibial siiding against femur

 model shown in Fig. 3 is solid･-link type. However, in the

 realjoints, a center of rotation is not ajways a fixed point.

 For instance, in knee joint, tibia rotates with sliding

 against fernun (Fig. 5) As a result we n?ust develop

 cenverting algorithm from metion captured data to the

 real bone-based motions.

      Joint motions in the model shown in Fig. 3 can be

 regarded as a perspective motion ofhuman body. Several

 estimatmg methodologies of rea} movement of bones

 usmg such perspective m,otions have been
 proposed[5][6]. Using one of those method, we

 developed lhe algorithm ofconversion. The posture data

 format for one BBHMjoint shovvR in Table 4.

     AIso, data about BBHM benes and muscles are

 described as shown in Table 2, 3. From those data the

 spatial positions of bones and muscles of each point of

 tirne can be calculated iR geometrical rr}odel

     Addltionally, using Hill･-type model[7], ene of the

 well-known model of muscle, we can estimate maximum

 muscle force ofeach timepoint.

4. ExperimentaEresugtsanddiscussion
     As discussed above, we are able to calculate.

muscle length minute by minute from physique and

motion data. Then, in order to esfimate maximum muscle

force of each time point, we use Hill-type model which

models Rheological parameters of muscle. By using

Hill-type model, we are able to know relation arnong

muscle length, muscle contractioR speed, muscle

diameter, and maximum muscje force,

     As a simple example estimatiRg rnuscle force, we

estimated muscle forces of right legs wheR the subject

was waiking. There are abou£ 34 muscles, but here, we

extract 3 muscles which are mainly used when subject

walks. Fig. 5 shows those muscles and bones ofright leg.

Estirnation results are showfi in Fig. 6. We are able to

know that muscles are repeatedly contract s'
ynchronizing

with walking.

Fig.6 Musculoskeletalhumanmodel

     (right le g)

5, Concgusien
     In this paper, we proposed musculoskeletal human

body model for motion evaiuationlsimulation. "WkD also

surveyed priRciples of motion capturing and physique

measuring. Another Important issue, description method

of physique and posture are discussed with partially

completed examples.
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Table 1

   hip flection

  - hip adduction

''' hlp rotation

-' knee flection

Motion Capturing Data Description

Fig.

dataname format sampledata .semantics

r-hip-flx

r.hip-add

r-hip-rot

r knee fix

r ankle'fix

r ankie add

r-ankle-rot

i-hip-.fix

l-hip-add

l-hip-rot

lknee flx

lankle flx

lankle add

l-ankle-rot

r-scapIa..flx

r-scapla-acld

r..scapla-rot

r shoulder flx

fioat

fioat

float

float

float

fioat

fioat

fioat

fioat

fi6at

float

fioat

float

float

fioat

float

fioat

float

44.504l20

13.81Ol94

l9.383473

88.577799

5.316606

o.eooeoo

L2.3oo084

    '

l.355093

6.106591

-8.378870

4.982179

5.671249

 '

-5.729578

-9.406515

O.450225

85.208535

o.oooooo

-8.206596

right hip joint
fiection/extension

right hip joint
adduction/abduction

right hipjoint rotation

right knee joint
fiection/extension

right ankle joint
flection/extension

right ankle joint
adduction/abduction

right ankle joint
rotation

left hip joint
fiection/extension

leit hip joint
adduction/abduction

}eft h;pjoint rotation

left knee joint
fiection/extension

     'left ankle joint
fiection/extension

Ieft ankle joint
adduction/abduction

left ankle joint
rotet}on

right scapla jolnt
flection/extension

right scapla joint
adduction/abduction

right scapla joint

rotatlon

right shoulder joint

flectlon/extension

7 Estimation Result

          r shoulder add

          r shoulder rot

          r elbow nx

          r elbow rot

          r wrist flx

          r wrist add

          l..scapla-flx

          l-scapla-add

          l.scapla..rot

          lshoulder ilx

          l shoulder add

          l shoulder rot

          l elbow flx

          Ielbow rot

          I vvrlst fix

          l wrist add

          lumbar fix

          Iumbar add

fioat

float

fioat

fioat

fioat

fioat

fioat

float

fioat

float

float

fioat

fioat

fioat

fioat

fioat

fioat

float

1.912280

-70.622801

3.1l1705

o.oooooo

22.918312

-l1.530272

3.587444

88.272966

o.oooooo

O.686393

16.853457

25.498637

31.453829

o.oooooo

5.697020

-5.828183

-3.790072

-ID45172

rigi'tt shoulder joint

adduction/abduction

right shoujder joint

rotatlon

right elbow joint
fiection/extension

right elbow joint
rotatlon

right wrist joint
fiection/extension

rigl"}t wrist joint

adduction/abduction

left scapla joint
flection/extension

left scapla joint
adduction/abduction

Ieft $capla joint
rotation

Ieft shoulder joint

fiection/extension

left shoulder joint

adduction/abduction

left shoulder joint

rotation

left elbow joint
fiection/extension

left elbow joint
rotatlon

left wrist joint
fiection/extension

lett wrist joint
adduction/abduction

lumbar joint
flection/extension

lumbar joint
adduction/abduction

- 5l --



lumbarrot- fioat -1.925812
'

Iumbarjointrotation

thoracicfix- fioat -4.160839 thoracicjoint
flection/extension

thoracicadd- fioat 4.396958 thoracicjoint
adduction/abdu¢tion

thoracicrot- fioat -3.108300 thoraeicjointrotation

neckfix- float 3.408454 neckjoint
flection/extension

neckadd- fioat -7.721569 neckjoint
adduction/abduction

neckrot' float -5.582693 neckjointrotation

Table 3 BBHM Description Forrrsat (muscle)

Table 2 BB}-IM Description Format (bone)

dataname format
sample

data'
.semantlcs

bone ID nurnber

     '   '
bone name

vertex number

local coordinate of n'th

vertex(O<nS-VRTNVM)

surface number

surface loop (O<n .<.

SRFNUM, X>2)(CCW)

               '
bone
lengtth(sagittal-horizonal

axis, frontal-horizonal

axis, vertical axis)

next bones' number
                  '
bone ID of next rn'th

bone ( e<m ;EE
NEXTSEGNUM)

local coordinate of
connect point of next

m-th bone (O<m ;:g

NEXTSEGNUM)

muscie attached vertex

number

local coordlnate of p-th

muscle attached vertex

(O<p;.SNEXTSEGNUM)

dataname format
sample

data

,semantlcs

SEGID

SEGNAM

VRTNUM

BONEIDq

MSRVRTIDq

MAXFORCE

LENGTH

four figures

int (l1ooo)

  .stnng

iBt

1oe2

right

muscle of

psoas

megor

4

four figures OOOI
int (<leOO)

int 3
fioat 10.52

fioat 28.3

muscle ID nurnbwer

muscie name

SEGID

SEGNAM

VRTNUM

VRTn

SRFNUM

sRFLoopr

LENGTN

NXTSEGNUM

NXTSEGIDm

NXTSEGCRDm

MSLVRTNUM

MSLVRTCRDp

four

figures

int

(<looe)

stnng

int

fleat ×

3

int

fioat x

(X+1')

float

int

four

figures

int

fioat x

3

int

float x

3

OO03

number of
attachment(fixed

end, mobile end, via

points)

attaching bone
iD(e<q.<,.VRTNUM)

jocal coordinate
iD(=p) of BONEIDq

maximum force of
natural Iength

muscle length of
fundamentai

standing position

right

shinbone

1082

O.1282

O.343

l.849

1254

487 486
489 -1

8.3 4.8
48.2

2

4

-63.3

-39.6

-23.43

4

-59.2

-64.9

-1923

      ･Table 4'

TIMEPOINT

SEG!D

MOVEMENT

ROTA-l-iON

BBHM based Posture DescriptioR Fermat

dataname format
sample

data

'se'
mantics

fioat

four figures

int (<1eOO)

fioat x 3

fioat x 4

1.333

OO03

O.02, ODI, O

O.866,

OB54, O.25,

O.25

tlme pomt

bone ID number

        '

movement (Flg.5)

quatemion in local

coordinate

- 52 -
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PET画像を用いたガン自動診断システムのための

医学データベース構築
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　あらまし　近年，医学界において全身PET画像を用いたガンの診断が注目されている。　PET画像は薬剤を体内に

投与し、その集積を画像化したものであり、ガンの早期発見や腫瘍の良性・悪性の判断を可能としている。しかし、

この診断法による医師の負担は大きく、自動診断システムへの要望が高まっている。そこで我々は、医師の診断プ

ロセスを再現するような自動診断システムを提案し、評価を進めている。本稿では、医師がPET画像から臓器や薬

剤の集積を認識し、ガンの可能性を判別するプロセスを計算機上で実現するために必要十分であると考えられるデ

ータ表現および推論メカニズムを検討した。さらに、これらを単一のデータベース操作として実現することによっ

て、医師によるPET診断プロセスを模擬iできることを示した。

　キーワード　マルチメディアデータベース，マルチメディア処理，知識処理，医学画像診断，データの可視化

Construction　of　a　Medical　Database　fbr　Automatic　Diagnosis　System　of　Cancer
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Abstract　In　recent　years，　the　diagnosis　of　cancer　using　PET（Positron　Emission　Tomography）images　of　a　whole　body．　The

PET　image　shows　accumulation　of　medicine　dosed　in　human　body．　This　diagnosis　is　good　at　finding　sma11　cancer　and

dlscrlminating　a　benign　or　a　malignant　tumoL　However，　this　diagnosis　is　so　laborious　fbr　doctor　that　the　development　of

a諜tomatic　diagnosis　systems　is　expected．　We　proposed　a　solution　that　makes　computer　reproduce　the　process　of　dlagnosis　by

doctor，　a擁d　we　are　evaluating　it　now　In　this　paper，　we　design　the　data　expression　and　the　inf奄rence　mechanism．　Combining

these　eleme虚s　as　database　operatio鍛s，　we　show　that　the　process　of　the　diagnosis　of　cancer　using　PET　images　by　a　doctor　can

be　simulated　by　compute若

．】Keyword　Multimedia　Database，　Multimedia　Processlng，　Knowledge　Processing，　diagnosis　of　medlcal　imagely，　data

visualization



Lはじめに
　医療における様々の検査データから、医師が行うよ

うな診断のプロセスを、コンピュータによって代行さ

せたいという試みは古くからなされてきたが、人体の

複雑さ、検査データと膨大な医学知識との関連付けの

困難さとから、大きな成果を得られずに今日に至って

いる。

　ところで、現在医学界ではCT、　MRI、　PETに代表さ

れるように、人体内情報を人体内部断面（スライス）

画像の集まりとしてとらえ、医師がそれらを読屈して

診断することがさかんに行われている。

　医師は解剖学的知識や検査の経験を用いてスライ

ス画像から診断に必要な要素を認識する。そしてその

要素を組み合わせて様々なルール（診断のための知

識・ロジック）を適用して診断を行っている。このよ

うな医師の診断プロセスをモデル化し、医師による診

断と同様の機構を用意することができれば、コンピュ

ータによって医師の診断プロセスを自動化させること

が可能となる。画像取得精度の向上に伴って、増える

一方の情報量を一人の医師が目視で処理する限界を考

えれば、自動化の有用性は非常に大きい。さらに、シ

ステムの推論過程を医師に提示し、医師が確認・訂正

でき、新しい診断ルールを追加することができれば、

医師の思考過程から離れることなく、より精度の高い

自動診断が行える。

　そこで我々は、ガン診断の切り札といわれるPET画

像に注目し、画像診断の自動化を試みた。そして自動

診断に用いる元画像や診断途中で用いられるイメージ、

診断に用いられるルールなど、すべてを同一のプラッ

トフォームに蓄積し、また診断プロセス自体もデータ

ベース上の操作として行えるデータベースシステムを

構築することを試みた。

　データベース設計に先立って、著者の1人である読

響の専門家が実際にPET画像の読影を行う際の画像認

識や診断のプロセスを詳細に記録し、医師的立場から

のモデル化を行った。医師はPET診断を行う際、スラ

イス画像から専門知識を用いた上で、人体部位・特定

特定臓器・集積を認識し、その上で経験知識に基づく

判断を行っている。そこでPET画像からこれら3つの

タイプ別に情報を抽出し、各タイプのインスタンスに

対して診断に必要な属性値を付加し、データベース表

現（モデリング）を行った。そしてその上でデータベ

ースの検索操作と推論エンジンを組み合わせて診断を

模擬することを考えた。したがって、データベースを

使って医師の診断を自動化するシステムは、次の2つ

のフェーズから構成される。

　（1）　PET画像に対して基本的な画像処理を行い、医

　　　師の認識プロセスに沿った手順で人体部位、特

　　　定臓器、集積を認識し、その属性値とともにデ

　　　ータベース上に表現するフェーズ

　（2）蓄積されたデータベースに対して診断ルール

　　　を適用し、推論を行ってガンの可能性を判別す

　　　るフェーズ

　我々は、現在2つのフェーズから成るプロトタイプ

システムを開発し、その有効性・妥当性を検証中であ
る。

　本稿では、このうち特に（1）を重視し、医師の診断プ

ロセスを模擬するPET自動診断システムにおいて、デ

ータベースに蓄積する情報とその表現方法を検討した。

（2）についても我々のプロジェクト内で同時に研究が

進められている［11［2］。以下本稿では、2章で医用画像

診断の関連研究と本研究の方針、PET診断について述

べる。3章で医師の診断プロセスのモデル化とシステ

ムの設計と特徴について述べた上、4章でPET診断情

報のモデリングについて述べる。5章でプロトタイプ

システムの作成について述べ、6章で考察を行い、本

システムの有効性を示す。7章でまとめを述べる。

2．医学自動診断システムとPET診断
2．1．従来の医学自動診断システム

　医師の診断プロセスをコンピュータによって代行

もしくは支援させるようなシステムについては、従来

から多くの研究事例が存在する。例えば、古くから

MYCINなどのエキスパートシステムという形で研究
されている【3］。知識獲得のボトルネックなどの問題点

もあるが、実際の医療現場でも使用されている。一方、

近年ではCT、　MRIなどの医用画像診断に関する研究
が多い［4］［5］［6］［7】［8］。これらは、主に画像処理技術を

用いて自動診断に結びつけるアプローチをとり、フィ

ルタリングやしきい値処理、画像の特徴量を用いた処

理等によってガンなどの病変部分を抽出するシステム
である［9］［101。

　一方、PET画像はCT、　MRI画像のような体の形状

を写しているものではなく、薬剤の体内での集積の濃

度を写したものである。解像度も低く、非常に粗い画

像となっている。よって、画像処理のみにより異常集

積と正常な範囲の集積を区別し、ガン細胞や臓器の領

域を正確に抽出することは困難である。そこで我々は、

医師の認識プロセスや診断ルールを記述し、医師によ

る診断そのものを自動化するシステムを作成すること

とした。

2．2．PET診断の現状と原理

　ここで、簡単にPET診断の現状とその原理について

述べておく。

　全身FDG－PεT（FDG－Posltron　EmissioR　Tomography

陽電子放射断層撮像）画像を用いたガン診断は、早期発



見や腫瘍の悪性・良性の判別が可能であるとされ、現

在医学界において、非常に有効な診断法と期待されて

いる［月。

　FDG－PET画像は放射性フッ素（F－18）で標識した

癒戚臨
醐∬識撫・　撫轡

図1PET画像

FDG（フルオロデオキシグルコース）というブドウ糖に

よく似た放射性の薬剤を注射で患者の体内に投入し、

その体内分布を撮影したものである。FDGの集積の度

合いはSUVという値で表される。ガン細胞はブドウ糖

を好む性質があるため、ガンがある部位にはFDGがよ

り多く取り込まれる、つまりSUV値が高くなる。しか

し炎症が起きている部位や生理的にFDGをより多く

取り込んでしまう臓器・組織（腎臓・膀胱・肝臓等）

には、ガンがない場合でもFDGはより多く取り込まれ
てしまう。

　全身PET診断では体一方向に約3mm間隔で、大腿

部から頭頂部までの断層撮影が行われるため、患者1

人につき約300枚程度のスライス画像が結果として医

師に渡される。医師はこの大量のスライス画像を読影

するにあたって、自らの知識・経験に照らして疑わし

い領域の抽出や推論など、多大な頭脳労働をこなして

いる。その負担は非常に大きく、疲労・集中力の低下

等で誤診を起こす可能性が大きい。また全身PETによ

る集団検診が計画されているが、患者1人の読影に要

する時間が長くなり、多数の人を診断できないことが

予測される。これらのことから自動診断システムの有

用性はきわめて大きいといえる。

騨餐勲

FDGを投与　　PET装置による撮影

鍵．

図2PET診断の流れ

3．医師の診断自動化システムの設計

　我々は、PET画像自動診断システムを構築するにあ

たり、医用画像読影の専門家と画像解析およびデータ

ベース処理を担当する専門技術者でチームを組み、相

互に緊密な連携を取りつつ、トータルシステムを構築

することを目指した。

3．1．医師の診断プロセスのモデル化とシステム設計

　医師による診断の自動化のためには、医師の診断プ

ロセスをモデル化し、システム設計を行う必要がある。

　我々は実際に3度にわたり、ビデオカメラ等を用い

て医師による読影の様子を詳細に記録し、診断プロセ

スのモデル化を行った。医師の診断プロセスの詳細な

分析とモデル化、それに基づくシステム設計について

はすでに著しているので［1］、ここでは概要のみ述べる。

　以下に、医師のPET画像読影における重要な要素と

手順を示す。

①

②

フィルムに焼いたスライス画像を大腿部の方か

ら頭頂部に向かって1枚ずつ見ていく。その際、

生理的にFDGが集まる臓器に注目しながらスラ

イスを見ることで、注目しているスライスが人

体のどの部分の画像かを認識し、異常の可能性

のあるFDGの集積をピックアップする。

①でピックアップした集積について診断ルール

（自身の経験知識）を適用させ、コンソールで

FDG集積の強度・分布の様子などをチェックし

た上でガンの可能性を判別する。

　PET画像
（FDGの体内分布）チはとらず、医師による診断そのものを医師の頭の中

　　　　　　　　の流れに沿って自動化するという方針に徹することと

　　　　　　　　した。さらに、システムの推論過程を医師に提示し、

　　　　　　　　医師が確認・訂正することや、新しい診断ルールを柔

　　　　　　　　軟に追加する機能を付加することにより、医師の思考

　医師は①→②の過程をたどる。医師の診断プロセス

を自動化するシステムには、このモデルの各過程に対

応した機構が必要となる。

　過程①は、医師が患者の人体情報を逐次的に認識し

ていく処理を行うものとなる。過程②は、過程①で取

得した情報とFDG集積の解析結果を全て見渡した上

で、診断ルールを用いた推論を行いガンの可能性を判

別するという宣言的な処理を行っている。

　以上から、本システムは逐次的な処理を行うフェー

ズ（過程①に対応）と宣言的な処理を行うフェーズ（過

程②に対応）の大きく2っのフェーズを持つ。

3．2．診断システム構築の基本方針

　PET自動診断システムの実用化へ向けては、その安

全性・信頼性についての慎重な考慮が必須である。本

システムでは「医師にも分からなかった知見をコンピ

ュー ^の解析能力によって見つけ出す」というような、

知識発見的、あるいはデータマイニング的なアプロー



過程から離れることなく、より精度の高いシステムへ

と高めていくことを意図している。

　全身PETによるガンの診断では、結果として渡され

るスライス画像のうちの約8割はガンが見受けられな

い正常なスライス画像である。そのためシステムがガ

ンのない正常なスライス画像を認識して、ガンの可能

性があるスライス画像のみを医師に提示することがで

きれば、十分に医師の負担は軽減される。本システム

は、確実にガンがないスライス画像を自動認識して、

少しでもガンの可能性のある人体部位を確実に残して、

専門医師の判断に任せるというシステム構築を基本方

針とした。

　以上の考え方を元に我々はPET診断のトータルシス

テムアーキテクチャを図3のように考えた。以下の章

ではトータルシステムにおいて中核をなす人体器官・

集積データベースに焦点をあてていく。

i／

。憾ず

患者1体分

のスライス

画像群

スライス画像から患

　聡ボ
騨　

“

人体器官・集積

データベース

i！

　異常の可能性のあ

る集積についてガン

の可能性を判別する　獅澱

プロセス　　過程②　　蚤

逐次的な処理

　FDG集積の強
記度・分布の解析

宣言的な処理

　ガンの

診断ルール

ガンの可能性の
あるスライス一

医師による診断

図3トータルシステムアーキテクチャ

4．PET診断情報のモデリング
　本章では医師はPET画像からいかなる情報を得てそ

の後の診断を可能としているのかを詳細に検討し、人

体器官・集積データベース上に展開される情報がどの

ようにモデリングされるべきかについて述べる。

4．1．医師がPET画像から認識する情報

　医師は読影にあたって1枚あるいは連続した枚数

のスライスから様々な空間的オブジェクト（あるいは

3次元領域）を把握している。

　一枚のスライス画像には、胴、右腕、左腕、心臓、

集積1、集積2など複数の“もの”　が写っている。医

師は自身の解剖学的知識から、その頭の中に三次元的

な人体解剖像ともいえるイメージを描くことができる。

医師は、見ているスライス画像と人体一般の三次元的

形状情報とを照らし合わせて、スライス画像に写って

い6もの”を胴、心臓などの断面であると解釈する。

そして、解釈して得られた断面を再合成して、患者の

胴、心臓などの空間的なオブジェクト（あるいは三次

元領域）を把握し、患者の人体の三次元的イメージを

描いている。したがって、医師がPET画像から認識す

る人体情報は、以下の3タイプの三次元領域であると

いえる。

　　　i．人体部位…　頭部頸部胴部右腕左腕
　　　　　右大腿部左大腿部など

　　　il。特定臓器…　脳右肺左肺心臓肝臓右
　　　　　腎臓左腎臓尿管膀胱などFDGの取り込
　　　　　み方に生理的に特徴がある臓器

　　　浦．集積…FDGが強く分布している部分

4．2．人体器官・集積データベース上の情報モデリン

　　グ

　ここでは、自動診断システムを完成させるために人

体器官・集積データベース上に情報をどのようにモデ

リングするかについて考察する。

　前述のように、医師がPET画像から認識する情報の

分析をすると、医師は患者の人体部位、特定臓器、集

積のひとつひとつを3次元領域として把握する。その

3種のインスタンスはそれぞれ別々の概念に対応し、

かつ固有の属性値をもっため異なったタイプを形成し

ている。三次元領域を表現するため、あるひとつの物

理スライス（動画像であるスライス画像）上で認識され

た、ある“もの”（領域、あるいは点集合）に対して、

その実体だけを示している仮想的なスライスを考え、

論理スライスと呼ぶことにする。

　すなわち論理スライスとは、ある（臓器などの）三次元領

域が、個々の物理スライス上でどの位置に表現されている

かを示すためのマスクパターンのようなものである。（ただし、

後述するように臓器など0）場合、境界が鮮明に識別できな
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図4モデリングされた人体器官・集積データベース

い場含も多いことから、1，0のマスクパターンではなく、確度

付きのマスク値を用いることがある。）したがって、医師（ある

いは医師の代わりをするシステム）が認識する臓器や集積と

いった三次元領域は、その各々が通常複数枚からなる論理

スライス群で具体的に示されることとする。

　各インスタンスに付加するべき属性値について言及する。

人体部位、特定臓器、集積の各インスタンスには、部位名、

特定臓器名、集積名を属性値として付加する。例えば心臓

という名称を持つ臓器について、医師は三次元的なひとつ

の心臓を認識しており、これに対応するものと位置づける。

物理スライスには、スライスNO．とスライス画像を属性値として

付加する。論理スライスには、その領域をあらわすマスク画

像を属性値として付加する。例えばスライスNo。205のスライ

ス画像に写っている左肺は、スライスNo．が205の値をもつ

物理スライスと、左肺の値をもつ臓器とを結び付けている論

理スライスとしてあらわす。

　図4に以上の考えに基づいたデータベース上のモデ

リングの全容を示す。

4．3．マスク画像の作成

　医師がPET診断を行う際には、集積がどの臓器に含

まれているか・いないかを知る必要があり、これは重

要な診断ルールのひとつである。したがって、本シス

テムでは、診断の際に異常集積を見逃すことのないよ

うな境界を設定し、マスク画像を作成する。

　以下、マスク画像について人体部位、特定臓器、集

積の各タイプ別にみていく。

　（1）人体部位…人体外部はFDGを取り込まないた

　　　め、SUV値は非常に低い値を示す。一方、人体

　　　表面には低度の生理的集積がみられる。よって

　　　人体の周囲ではSUV値の高低差が強く現れ、比

　　　較的容易に境界を設定することができる。ただ

　　　し、人体内部に含まれる部分を外部であると誤

　　修することを防ぐため、人体領域は面積が最大

　　　となるように求める。

　（2）特定臓器一・生理的集積に関する性質は臓器に

　　　よって様々であり、PET画像では確実な境界は

　　　得られない。よって我々は視点を変え、確実に

　　臓器である領域、臓器の可能性がある領域、確

　　　実に臓器でない領域を対象とする臓器ごとに求

　　　めることとした。臓器のマスク画像は確度を付

　　　け3値であらわす。

　（3）集積…医師は集積をコントラストで捉え、集積

　　　の周囲のSUV値が低く、その集積が目立って見

　　　えれば異常を疑う。よって集積の周囲ではSUV

　　値の高低差が比較的強く現れ、境界を得ること

　　　ができる。本システムでは、例えば臓器ごとな

　　　ど、各パターンについて診断ルールを適用して、

　　　異常集積を正常と誤診することを防ぐ。このた

　　　め集積領域は面積が最大となるように求める。

以上より人体部位、集積の領域は2値のマスク画像、

特定臓器領域は3値の確度付マスク画像であらわす。

5．プロトタイプシステムの作成
今まで述べてきたことを実現するものとして、著者ら

のグループでは実際の診断に使えるプロトタイプ作り

を進めている。3．1節で述べたように、本システムは

2つのフェーズからなる。

　本章では各フェーズの実現手法およびこの2つのフ

ェーズ間のデータ受け渡しについて述べる。
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5．1．第1フェーズ

　プロトタイプシステムの機能構成を図5に示す。

　第1フェーズでは、取得したPET画像に対して基本

的な画像処理を行い、医師の認識プロセスに沿った逐

次的な処理によって人体部位、特定臓器、集積の認識を

行う。

　医師は、解剖学的知識、前後スライスの関係、生理

的集積の知識などの専門知識・経験を用いてPET画像

から人体部位・特定臓器・集積の認識を行っている。

スライス画像を1枚ずつ大腿部から頭頂部まで、例え

ば尿道→膀胱→尿管→腎臓→肺→心臓→頭と人体部位、

特定臓器、集積を認識しながらたどってみていく。こ

の際、例えば膀胱を認識する際に用いている知識は、

体の下の方（スライスの最初の方）にある、全スライ

スの申でも特にSUV値が大きい、集積が体の前面かつ

ほぼ中心にある、集積は丸い形状をしている、同様の

集積が前後何スライスかに見受けられる等がある。

スライス画像を一枚ずつみていき、人体部位、特定臓

器、集積を認識するような過程を自動化するためには、

当然スライス画像に基本的な画像処理を行う必要があ
る。

本システムでは画像処理により、注目した部分の形状

（円形度など）、位置、空間関係、相互関係、SUV値

の情報を画像処理によって得る機構を用意した。入力

したスライス画像に基本的な画像処理を行わせ、その

結果得た情報を用いて医師の認識プロセスに従って逐

次的に処理を行い、人体部位、特定臓器、集積の認識

を行う。この際の認識プロセスは、プログラムに埋め

込む形で記述した。

このように基本的な画像処理の結果と医師の認識プ

ロセスに沿った処理によってスライス画像から人体部

位、特定臓器、集積の認識情報を得ることができる。

これらの情報は第2フェーズへ渡されるが、後述する

第2フェーズでは述語論理でルールが記述されている

ので、人体部位、特定臓器、集積、論理スライス、物

理スライスの各インスタンスを述語の形で受け渡す。

5．2．第2フェーズ

　第2フェーズでは、拡張された一階述語論理で記述

されたルールを用いて推論を行い、ガンの可能性を判

別する。ガンの可能性を判別する医師の診断プロセス

のモデル化と医学知識のルール化およびガンの可能性

を判別する手法については文献口］［2］で述べたため、こ

こでは省略する。

　ルールに適用される情報としては、第1フェーズか

ら渡される人体部位、特定臓器、集積、論理スライス、

物理スライスの認識結果を記述した述語と第2フェー

ズ内にて用意されたFDG集積の強度・分布を解析する

関数ライブラリによって得る情報がある。

　FDGの強度・分布の解析を行うということは、画

素値の解析を行うということであるので、これは画像

処理を行うということになるが、これも第1フェーズ

の場合と同様に基本的な画像処理といえる。解析処理

の結果は、分布のばらつきの様相を例えば数値にして

表現することが必要となり、これらを取得することが

できる関数群を用意した。



5．3．データの受け渡し

　元画像、第1フェーズで得られた結果、第2フェー

ズで用いられる情報など、自動診断にて用いられる情

報は、第4章で述べた人体器官・集積データベースを

介して受け渡される。

　本システムにおけるデータベースは、各要素を表現

すると同時に、データベース関数によって各要素をた

どることができるので、検索によって医師の診断に必

要な全ての情報を取り出すことができる。このような

データベースを構築し、プロトタイプシステムを作成

している。

　図5に開発中のPET画像自動診断データベース・シ

ステムのプロトタイプシステム構成を示す。

∀a∈H｛has＿possibili重y＿o亡abnorrnality（a，　heapaer）　←

　　ヨXヨy｛max＿SUV（a，　x）〈

　　　　　　　max＿suv＿of＝Bormal（heaper，　y）

　　　　　　　　　　〈　　1≧（x－y）＞0．8｝｝

②∀aヨ0｛is＿crOSS（a，0）←

　aCCumUlatlOn（a）〈Organ（0）〈

　　　　　　　　　　s三tuation（a，　o，　cross）｝

∀aヨ。｛ls＿wlthiしnormaLllmit（a，　o）←

　　（iSj簸（a，0）＞iS＿CrOSS（a，0））〈

　　　　name（o，　bladder）　〈

　　　　　ヨXヨy｛vOIUme（a，　X）〈　VOIじme（0，　y）

　　　　　　　　　　　　　　〈　 （x／y）　＞0．95｝｝

6．開発システムの実現性および有効性につい

　ての考察

　プロトタイプシステムにおける機能分解の安全性

および第2フェーズの実現性の検証を兼ねて、我々は

記録した読影の症例のうち2つの症例について、その

診断プロセスで必要な情報を提案したデータベースを

検索して取得できるかを評価し、取得した情報を用い

てガンの可能性を判別する診断ルールについて考察し
た。

　以下に2つの症例にて医師が用いている診断ルー
ルを示す。

①“肝臓内に腫瘤状の集積a1・a2・a3が見られる。

　　al・a2のSUV値のmax値は11．1，4．7であり、異

　　常集積と認められる。a3はSUV値のmax値3．6
　　であり、解実質の集積は2．7程度で、有意な異常

　　とは言いきれない。”

②　　“集積aは膀胱のほぼ全ての部分を覆っている集

　　積であるので、膀胱への生理的集積と判別でき
　　る。り’

　本システムにおいて診断ルールは拡張された一階
述語に基づいて表現される［2】。①，②の診断ルールを拡

張された一階述語で表現したものを以下に示す。ただ

しAは集積の集合、0は特定臓器の集合、Pは人体部
位の集合であり、∀a∈…A（accumula毛lon（a））●∀o∈…

0（organ（o））は、データベースより渡される第1フェー

ズの認識結果を記述した述語である。

①∀aヨ0｛is＿i簸（a，0）←

　　accurnulation（a）　〈　　organ（o）　〈

　　　　　　　　　　　　S量tuation（a，0，　in）｝

H…≡｛a【a∈≡A〈name（o，　heaper）〈is＿in（a，　o）｝

∀a∈≡H｛has＿abnormali毛y（a，　heaper）　←

　　　ヨxヨy｛max＿SUV（a，　X）〈

　　　　　　　max＿suv＿o£＿normal（heaper，　y）

　　　　　　　　　　　　　　〈（x－y）＞1）｝｝

本システムにおいて、このようなルールを機能させる

ためには、表1に示した述語が関数ライブラリを参照

して関数を呼び出して、データベースから必要となる

情報を取り出し、その情報に対して各種の解析を行っ

て必要な情報を表現することが可能でなければならな

い。①，②で示した診断ルールにおいて必要なデータベ

ース操作を表2に、FDG集積の強度・分布等を解析す

る関数を表3に示す。表2、表3で示した、データベ

ース操作関数とFDG集積の強度・分布解析関数によっ

て、表1に示された述語が変換できることを表4に示
す。

表1関数を呼び出す必要がある述語
関数を呼び出す必要がある
@　　　　述語

意味

　situation（a，0，　S）

ise｛in，0厩，　crOSS｝）
aと。の位置関係はsで
@　　　　ある

　　max＿SUV（e，　x）

ix∈…R（実数）e∈A×0×P）
e内の最大SUV値はxであ
@　　　　　る

　max＿suv＿0しnormal（益，　X）

ix∈R（実数）n∈ON（特定臓器

@　　　名の集合）

特定臓器nの正常部位の最

@大SUV値はxである

name（o，　n） oの名称はnである
volume（e，　X）

ixeR（実数））
eの体積はxである

表2　表1を実現するためのデータベース操作
データベース操作 処理
GetMask（［Plo【a】） 　［plola］とつながりのある

Sての論理スライスの
laskのリストを返す

Get3DMask（［plo同） 　［plo｝a］とつながりのある

Sての論理スライスの
laskと物理スライスの
mumのタプルのリストを
ﾔす



GetMasklmage（［Plola1） 　［plola】とつながりのある

Sての論理スライスの
laskと物理スライスの
hmageのタプルのリストを

ﾔす
Get3DMasklmage（［p［o［aD 　［p回a］とつながりのある

Sての論理スライスの
laskと物理スライスの
mumとImageのタプルの
潟Xトを返す

Ge毛OrganNarne（o） 　o　とつながりのある
nrga州ameを返す

Ge重Orga薮Masklmage（n） 　特定臓器名称nとつなが
閧ﾌある全ての論理スラ
CスのMaskと物理スライ
XのNumとlmageのタプ
汲ﾌリストを返す

を自動化するという方針のもと医師によるPET診断の

モデリングを行った。特に、トータルシステムの中核

をなす人体器官・集積データベースに焦点を撃て、医

師が認識している人体部位・特定臓器・集積の3タイ

プの三次元情報をデータベース上に表現する手法を提

案した。さらに、プロトタイプシステムを作成し、述

語と関数を用いて表現された診断ルールが必要とする

情報を、構築したデータベースを検索することで取得

できることを示し、本システムの実現性および有効性

を考察した。

　今後、医師とのコミュニケーションを重ね、医師の

より深い知識や診断ルールを引き出していくことで、

さらなるルールの表現や有効な関数等を用意し、シス

テムの実用化を目指す。

表3FDG集積の解析関数
関数名 処理

Max＿Suv（［＜Mask， Mask領域内の最大SUV
Image＞，，，】） 値を返す

Sltuatlon（ 2つのMaskデータが
［＜Mask，　Num＞，，，］， IDで表される関係であれ
［＜Mask，　Num＞，，，］，

ばTrue、そうでなければ
ID）

Falseを返す
Volurne（［Mask，”］） Maskから体積を求めて

返す

SuLMax＿Normal（［＜Mask， 第蔑引数のMask領域か
Image，Num＞，，，］， ら第2引数のリストの　i
［［＜Mask，Num＞，，，　L，，

番目までのタプルのMask
】，i）

を減算し、その領域の中
の最大SUV値を返す

表4　述語と関数の対応関係

述語 呼び出される関数
搬ax＿s“v（［plola］，　x） Max＿Suv（

@GetMasklma　e［oa）
sltua重lon（a，0，　S） Situa毛ion（Get3DMask（a），

@Get3DMask（o），　ID）
vo韮u田e（［P【ola］，　x） Volume（Ge毛Mask（［plola］））

s雛v＿max＿of」ormal（n，　x） Suv＿Max＿Normal（

@GetOrgaRMasklmage（n），
@Get3DMask（a），，，］，　i）

name（0，　name） GetOrga鍛Name（o）

　以上より、上に挙げた2症例について、診断ルール

が我々の提案した述語と関数を用いた表現手法によっ

て表現できることを示した。また、ルールが必要とす

る情報はデータベースを検索することで取得でき、プ

ロトタイプシステムが有効に機能する見通しが示され
た。

7．まとめ

　本稿では、全身PET画像を用いたガンの自動診断シ
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1．はじめに

　医療における様々の検査データから、医師が行うよ

うな診断のプロセスをコンピュータによって代行させ

たいという試みは古くからなされてきたが［1］、人体の

複雑さ、検査データと膨大な医学知識との関連付けの

困難さとから、大きな成果を得られずに今日に至って

いる。一方、医師による診断手法とまったく別の手法

を用いて計算機で診断をすることは、信頼性などの面

から、実用化することは難しい。そのため、一般的に

計算機による診断支援は、画像処理などの補助的な役

割を担ってきた［2－6］。ところで、近年医学会ではCT、

MRI、　PETに代表されるように人体内情報を断層画像

の集まりとしてとらえ、それを元に診断するという手

法がさかんに行われている。このような診断法を計算

機に代行させるためには、医師が画像に対してどのよ

うな処理をして情報を導いているのかを把握する必要

がある。しかし、画像をもとにした処理は多くの場合

経験的、主観的であり、医師自身も明確に言葉で説明

することができず、プログラム言語で記述することは

難しい。既存のエキスパートシステムなどの手法では

このような問題点があるため、計算機での実装は非常

に困難iとされている。

　当研究室では、構造化された情報形式としての
NEWeX（Nes毛ed　Enti毛y　Window　eXpression）と、NEWeX

を扱うプログラミング言語であるMDPL（Multlmedla

Data　Processlng　Language）を用いたデータ指向型推論

システムの提案をしている［7］。計算機によるひとつひ

とつの処理そのものを追うのではなく、データの変化

を追うことで、計算機に対する深い知識を持たない人

でも計算機の行っている処理が妥当であるかを確かめ

ることができる。この技術を用いることで、医師自身

が計算機による処理の妥当性を評価することができ、

信頼性を向上させていくことが可能となる。

　本研究では、ガン診断の切り札とされている全身

PET画像診断に着目した。　PET画像は人体の生体機能

情報を撮影したものなので非常に個人差が大きい。さ



らに、解像度が低く、全体的にぼやけた画像であるた

め、医師による感覚的な要素が大きく、一般的な画像

処理では医師の診断を模擬することは難しい。しかし

ながら、当研究室で提案している技術を用いれば、主

観的な処理の妥当性を医師自身が確かめることができ、

信頼性の足る自動診断システムの構築が可能となる。

　本研究室ではこのようなシステムを実現するため

に、まず計算機による処理の下地となる内容を作成し

ている。本論文ではMDPL、　NEWeXを用いて計算機上

でPET画像診断を模擬iするシステムやPETによるガン

診断のモデル化について述べ、また実際の処理の内容

について具体例を元に述べ、考察および今後の展望に

ついて述べる。

る。その負担は非常に大きく、疲労、・集中力の低下等

で誤診を起こす可能性が大きい。また全身PETによる

集団検診が計画されているが、患者1人の読字に要す

る時間が長くなり、多数の人を診断できないことが予

測される。これらのことから自動診断システムの有用

性はきわめて大きいといえる。
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2．全身PET画像を用いたガン診断
　全身FDG－PET（FDG－Positron　Emission　Tomography：

陽電子放射断層撮像）画像を用いたガン診断は、早期発

見や腫：瘍の悪性・良性の判別が可能であり、現在医学

界において非常に有効な診断法として期待されている
【11。

　FDG－PET画像は放射性フッ素（F－18）で標識した

嘱昏、

図1、PET画像

FDG（フルオロデオキシグルコース）というブドウ糖に

よく似た放射性の薬剤を注射で患者の体内に投入し、

その体内分布を撮影したものである。FDGの集積の度

合いはSUVという値で表される。ガン細胞はブドウ糖

を好む性質があるため、ガンがある部位にはFDGがよ

り多く取り込まれる、つまりSUV値が高くなる。しか

し炎症が起きている部位や生理的にFDGをより多く

取り込んでしまう臓器・組織（腎臓・膀胱・肝臓等）

には、ガンがない場合でもFDGはより多く取り込まれ

てしまう。

　全身PET診断では体軸方向に約3mrn間隔で、大腿

部から頭頂部までの断層撮影が行われるため、患者1

人につき約300枚程度のスライス画像が結果として医師

に渡される。医師はこの大量のスライス画像を読影す

るにあたって、自らの知識・経験に照らして疑わしい

領域の抽出や推論など、多大な頭脳労働をこなしてい

図2、PET診断の流れ

3．PET自動診断システムの概念

3．1．システムの基本方針

　PET自動診断システムの実用化へ向けては、その安

全性・信頼性についての慎重な考慮が必須である。本

システムでは「医師にも分からなかった知見をコンピ

ュータの解析能力によって見つけ出す」というような、

知識発見的、あるいはデータマイニング的なアプロー

チはとらず、医師による診断そのものを医師の頭の中

の流れに沿って自動化するという方針に徹することと

した。さらに、計算機の専門家でない医師自身がシス

テムの内容を把握・評価することができるような、医

師と計算機との隔たりの小さいシステムを目指す。

　また、全身PETによるガンの診断では、結果として

渡されるスライス画像のうちの約8割はガンが見受け

られない正常なスライス画像である。そのためシステ

ムがガンのない正常なスライス画像を認識して、ガン

の可能性があるスライス画像のみを医師に提示するこ

とができれば、十分に医師の負担は軽減される。本シ

ステムは、確実にガンがないスライス画像を自動認識

して、少しでもガンの可能性のある人体部位を確実に

残し、専門医師の判断に任せるというシステム構築を

基本方針とした。（Typical　Normal（典型的な正常例）

の除去）

3．2．自動診断システム構築手法

　従来より、医療診断に関する研究は活発に行われて

おり、様々な手法が存在する。しかしながら、知識獲

得のボトルネックや、医師がシステムの内容を把握す

ることの困難さなど、計算機と医師間の隔たりは大き

く、システム全体の信頼性を十分なレベルにまで向上



させることは難しかった。

　そこで、医師自身がシステムの操作内容を直観的に

把握できるようにするため、データの追加・更新を医

師に対して提示することとした。操作の手順やアルゴ

リズムを提示するのではなく、データの追加・更新を

提示することで、計算機の専門家でない医師もシステ

ムの行っている操作の意味を把握することができ、そ

の妥当性を評価することができるのではないかと考え

た。当研究室では、このようなデータ指向型プログラ

ム言語：MDPL（M繰ltlmedia　Da毛a　Processing　LaRg臓age）、

またそこで扱われる構造化データ：NEWeX（Nested
En毛ity　Wi測ow　eXpresslon）を定義している［7］。これら

を用いることで、医師とナレッジエンジニアとの意思

の疎通が密接になり、十分に信頼性の足る自動診断シ

ステムの構築が可能となる。

4．PET自動診断システムの設計
　我々は、PET自動診断システムを構築するにあたり、

医用画像山影の専門家とチームを組み、相互に緊密な

連携を取りつつ、トータルシステムを構築することを

目指した。

4．1．医師の診断過程の分析

　医師による診断の自動化のためには、医師の診断プ

ロセスをモデル化し、システム設計を行う必要がある。

　我々は実際に3度にわたり、ビデオカメラ等を用い

て医師による読影の様子を記録し、詳細なインタビュ

ーを行った。

　医師はPET画像を大腿部のほうから一枚ずつ見てい

くことにより診断を行っている。その大きな流れは次

のようである。

・　脚部の認識・異常の判定

・　膀胱周辺の認識・異常の判定

・　腎臓の認識・異常の判定

・　腹部・肝臓の認識・異常の判定

・　胸部、肺、心臓の認識、異常の判定

・　頭部、脳の認識、異常の判定

　このように、医師の診断過程は順序的なステップを

踏んでいると分析される。さらに、個々のステップは

2つのタイプに分類・整理される。診断に必要な情報

を取得しているステップと、取得した情報を用いて判

断を行うステップである。

42．システムが行う診断の流れ
　先に述べたように、本システムでは医師の診断過程

をMDPL文として記述し、診断の途中結果を構造化さ

れたデータとして医師に提示する。ここでは、医師が

行っているPET診断をMDPL・NEWeXを用いて計算
機に代行させる手法について述べる。

　まず、医師の診断過程とシステムの診断過程の対応

を取るため、医師の診断における各ステップに対応し

てユニットというものを作成する。ユニットには2種

類あり、診断に必要な情報を取得しているステップに

対応するものは演算ユニットと呼び、取得された情報

を用いて判断を行うステップに対応するものは判別ユ

ニットと呼ぶ。演算ユニットは、構造化されたデータ

を操作・解析して得た新たな情報を元のデータに付加

するユニットとなる。判別ユニットはある時点の構造

化されたデータについて異常の有無を判別するユニッ

トとなる。これら2っのタイプのユニットを医師が行

っている順序どおりに並べ、医師の診断過程を模擬さ

せる。システム全体の流れを図3に示す。

　また、本システムはTyplcal　Normalを除去する方針

であり、全ての判別ユニットにおいて異常がみられな

かった症例以外はすべてガンの可能性がわずかにでも

ある、と判定する。
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　　　　　　付廊情報　　　　　　　付力聾情報

噂纏噛酬鶴鯛灘門門馳瀬

　　　　　　　「壌識轟ット」と呼ぶ

…就勤一蘭留

図3、システム全体の流れ

4．3．ユニット内部

　医師の診断過程における各ステップに対応したユ

ニット内部も、それぞれいくつかの処理によって構成

されている。しかし、複雑なアルゴリズムを含んでい

るため、その処理内容を医師に対して提示する必要は

無い。そのため本システムでは、ユニットの概念のま

ま1つの処理として取り扱う。また、入力前の情報と、

操作によって付加された情報を提示することで、その

妥当性を評価することができる。

　それぞれの処理はさらに具体的な操作の列で構成

されているが、繰り返し処理や条件分岐など、複雑な

アルゴリズムとなっている。しかし、特殊な制御構文

などは無いので、計算機に対する深い知識が無くとも、



わずかな時間があればその処理の流れを把握すること

ができる。そこで用いられているマルチメディア処理

などは外部関数の形で実装されており、その処理を医

師に提示する必要は無い。

4．4．具体的な処理の例

　ここでは、具体例として、いくつかの臓器の抽出に

ついて述べる。

　今回用いた症例は37歳から73歳までの4症例であ

り、そのPET画像を図4に示す。

A B C D

　この結果から、腎臓全体に満遍なく集積があるケー

ス、あるいは腎臓周辺に他の集積が見られない場合に

は非常に良好な結果が得られるが、そうでない場合、

あるいは医師の知見と異なるような症例の場合には不

適切な結果が得られてしまった。

4．4．2．肝臓とその周辺について

　肝臓については、以下のような知識が得られている。

　・　右肺の下部、大きな領域に淡くまばらな集積を

　　　示す

　・　形状・位置・大きさの個人差は小さいが、集積

　　　の度合い・分布のまばらな度合いは個人差が大

　　　きい

　・　実際の診断ではPET画像から肝臓の輪郭を認

　　　識することは難しく、他の臓器と連続した領域

　　　であると認識している

　これらの知識を計算機上で表現する。本論ではこれ

ら全てが実装されているわけではないが、図＊＊Dの症

例に関してのみ、肝臓に関して全体的に高い集積が見

られるため、以上の可能性がある、とされた。

図4、実験に用いたPET画像

4．4．1．腎臓について

　腎臓にまつわる医師の知識は

　・　腎臓は人体の中でも特異に高いFDG集積度を

　　　示すことがある
●

●

●

o

ソラマメのような形状である

右腎のほうが低い位置にあるが、ほぼ左右対称

な形状をしている

腎臓全体に集積が分布することもあるが、一部

にのみ集積することもある

腎臓から尿管へと連続的に集積することがあ
る

　などがある。

　それぞれを画像処理などの関数で表現し、実際に計

算機によって処理を行う。得られた結果を図5に示す。

。圏圏

D圏圏

割圏

図5、腎臓の抽出結果

4．4．3．膀胱とその周辺について

　膀胱については、以下のような知識がある。

●

●

●

下腹部のほぼ中央に存在する

非常に高い集積度を示す

水風船のような臓器であるため、形状は様々だ

が内側に凸になることや鋭い角度を持った面

を構成することは無い

　これらの知識を計算機上で表現し、計算機によって

処理をした。その結果を図6に示す。

　　A　　　　　　　B　　　　　　C　　　　　　　D

図6、膀胱の抽出結果

　膀胱は他の臓器と比べ非常に特徴的な臓器である

ため、良好な結果が得られた。また、症例Aにおいて

は膀胱の形状が異常である、との判断を下せた。

4。4．4．頭頚部とその周辺について

　頭頚部については以下のような知識がある。

●

●

様々な器官が存在し、個人ごとに生理的集積が

見られる場合と見られない場合がある

基本的にその分布は左右対称となっているた

め、ガンなどの異常集積であるかは頭頚部の左

右対称性を基本として診断する



　。　また、脳は非常に高い集積度を持つ

　これらの知識を元にした脳の抽出結果を図7に示
す。

緯圏圏圏圏圏圏圏
　A　　　　　　　B　　　　　　　C　　　　　　　D

図7、脳の抽出結果

　脳および頭頚部の領域抽出は実現しているが、異常

の可能性についての判定については、未完成である。

4．4．5．肺周辺とその周辺について

　医師の知識に関しては他の論文において発表済み

であるため【81、処理結果についての考察のみ行う。

　肺領域の抽出結果を図8に示す。

　　A　　　　　　　B　　　　　　C　　　　　　　D

図8、肺の抽出結果

のより直観的な可視化インターフェイスなどが必要に

なると考えられる。
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可能性無しという結果を出すことが出来ている。しか

し、症例Cに関しては、肺領域内部の集積率が一般的

な症例と比べて高く、肺領域が小さく出力されてしま

い、異常の可能性あり、としてしまっている。

5．考察とまとめ

　本論文では、十分な信頼性の足る自動診断システム

の構築手法を採用し、具体的なシステムの構築過程で

の処理内容について述べた。

　今回のいくつかの処理によって、FDGの分布にメリ

ハリがある症例に関しては全体的に良好に、そうでな

い症例では適切な処理が行えない、という傾向が見ら

れた。このことは、本システムの方針であるTypical

Normal（典型的な正常例）の除去という点においては

十分に妥当な結果であると考えられる。

　現段階ではトータルシステムとしては未完成なま

まであり、診断に必要な知識を得、知識の計算機上で

の表現を実現する必要がある。これらに関しては、な

るべく早い段階での完成が求められる。また、全身文

の診断が可能となった時点から、医師による内容の把

握、訂正を行う作業が必要となる。その際には医師へ
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造を持った医学的概念の導入を行う．これにより，確定診断まで含めたPET診断プロセス全体をモデル化し，DBMS

によるPETの読影情報の共有をめざす．また，このモデルの実現1生と有用性を示すためにプロトタイプシステムの

実装を行い，本モデル化手法の評価を行った．
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　Abstぞ3ct　In　recently，　Positron　Emission　Tomography（PET）is　fbcused　as　an　effbctive　imaging　technique　f～）r　cancer

detection，　however，　the　interpretation　of　its　image　requires　proper　knowledge．　We　have　proposed　a　modeling　method　to　share

these　proper　knowledge　with　doctors　by　using　DBMS．　In　this　paper，　toward　this　mode1，　we　introduce（1）amodel　of　Region　of

Interest（ROI）fbcusing　maximum　of　Standardized　Uptake　Value（SUV），（2）afinal　diagnosis　model，　and（3）medical　concept

expression　in　Uni負ed　Medical　Language　System（UMLS）．　In　addition，　we　implemented　a　test　system　and　evaluated　the　model．
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1．はじめに

　18F一飾oro　deoxy　glucose（FDG）による陽電子放射断

層撮影（Positron　Emission　Tomography：PET）は，近年

注目されているがん診断のための撮影手法である．

Computer　Tomography　（CT）や　Magnetic　Resonance

Imaging（MRI）による画像が体内の形態を撮影したも

のであるのに対し，PET画像は細胞の糖代謝という体

内の機能を撮：影するため，形態の変化からだけでは判

定が困難ながんの進行度や，まだ形態の変化がおきて

いないような初期の小さながんの発見に有効であると

期待されている．

　しかし，PETが機能画像を撮影するという性質から，

PET画像の読影には，　CTやMR．1とは異なるPET固有

の知識が要求される．読影医は自身の持つこれらの知

識やこれまでの経験に基づいて読影を行い，がんの有

無を判定している，もし医師が個々に持つこのような

知識や経験を医師全体で共有し，読影時の参考とする

ことができれば，読影の支援になると考えられる．

　PETを対象としたコンピュータによる読影支援に関

しては，CT画像とのフュージョンに関する研究［月や

PET画像中の臓器領域抽出［2】，および自動診断に向け



た読影藤の意思決定プロセスのモデル化に関する研究

［3］等が行われている．これに対して我々は，DBMSを

利用して過去の縁台情報を医師間で共有可能とするこ

とで，検索による語源支援の実現を目指す，このとき，

PETのような機能画像を読影するプロセスは，従来の

形態画像のものとは異なるため，これをモデル化する

ことによって知識共有のためのスキーマを構築する．

　これまでに我々は，PET読影プロセスをモデル化し，

読影干に医師が設定する関心領域（Reglon　of　Interes重：

ROI）とPET画像を関連付けてDBMSで管理すること

で，PETの画影固有の知識を医師間で共有する手法を

提案してきた［4］。この手法では，関心領域を画素単位

ですべて蓄積し，その画素に対して所見情報を付加す

ることで，医師が注目した領域を読解時に使われる用

語をキーとして検索することを可能とした．

　本稿では，これまでに提案してきたモデルに対して，

（1）関心領域の最大の画素値を持つ画素のみを蓄積す

るモデルを導入する．これは，PETのような機能画像

では，関心領域中の最大の画素値が診断に利用される

ためである．最大の画素値を利用することで，関心領

域の設定法によらない判断の基準をデータベースへ蓄

積することができる．

　また，（2）PETの潮影後に行われる確定診断のモデル

を導入する．PETですべてのがんの有無が確定するわ

けではなく，PETで異常と疑われた部位に対して，他

の検査手法での確定診断が求められる場合がある．

PETで異常が疑われた部位が実際は異常ではなかった

という場合も少なくないため，読影を行った医師にそ

の検査の確定診断結果をフィードバックすることは，

読影の質の向上につながるといわれている［5］．

　また，（3）所見レポート中に表れる医学的概念を表現

するために，Unified　Medical　L蹴guage　System（UMLS）

を利用するモデルを導入する．UMLSは医学オントロ

ジとして広く利用されており，UMLSを利用したクエ

リ拡張に関する研究［6］や，Me毛athesaurusの日本語化に

関する研究［71などが行われている．我々がこれまでに

提案してきたモデルでは，概念間の関連については取

り扱われていなかったが，UMLSを利用することで，

概念間の関連を利用した検索が可能となる．

　以上のようにPET診断プロセスをモデル化すること

で，このプロセスで生じる検査画像，所見レポート，

確定診断結果といった読影情報を，検査技師，読影医，

確定診断医など，PETの検査に関わるすべての医師間

で共有することが可能になると考えられる．

　また，このモデルに基づいて設計したデータベース

と，そのデータベースを利用するためのインタフェー

スを実装し，プロトタイプシステムを構築した。この

プロトタイプシステムへ検査画像・所見レポートのデ

ータを登録し，検索実験を行うことで，本手法の有用

性の評価を行った．

2．全身PET診断

2．1．PET検査の特徴

　PETの検査では，まず放射線フッ素（F－18）で標識し

たフルオロデオキシグルコース（FDG）というブドウ糖

によく似た放射性の薬剤を患者に投与する，すると，

がん細胞は正常な細胞よりも多くのブドウ糖を代謝す

るという性質があるため，がんの部位にFDGが多く集

積する．そこで，FDGの体内分布をスキャナで撮影す

ることによって，がんの部位を知ることができる．こ

のようにPETでは，細胞の糖代謝という体内の機能を

撮：影するため，CTやMRIのような体内の形状を撮影

する従来のがん診断手法とは性質が大きく異なる．

　FDGが集積している部位がすべてがんであるわけ
ではない．たとえば，膀胱などの尿を処理する臓器は，

投与されたFDGが尿として体外に排出されることか

ら，がんでない場合でもFDGの集積が起こる．このよ

うな細胞の生理的な作用による集積を生理的集積と呼

ぶ．生理的集積は様々な臓器に生じるが，臓器ごとに

生理的集積の強さは異なる．そのため，集積が異常で

あるのか生理的集積であるのかを判断するためには，

その集積の強さを評価する必要がある．

　集積の強さを表す値として，S重andardized　Uptake

Value（SUV）が用いられる．　SUVが高ければ，その部位

にはFDGが強く集積しているといえる．　SUVは患者の

体重と投与量で正規化した半定量値であるため，同じ

患者の同じ部位であっても，検査毎に異なる．また，

生理的集積の強さが臓器毎に異なるため，臓器毎に取

り得るSUVの範囲も異なる．そのため，　SUVがある値

以上であれば必ず異常であるといった，一意な閾値を

決めることはできない．異常集積とSUVとの関連は，

現在様々な研究が進められているところで，そのよう

な研究の例として，癌性腹膜炎とSUV　MAXとの関連に

関する研究［8］が挙げられる．

2．2．現状のPET読影プロセス

　実際にPET画像の読影を行っている医師にご協力頂

き，PET診断プロセスの調査を行った．　PET診断は大

きく（1）画像撮影，（2）撮影した画像の読影，および，必

要であれば（3）PET以外のモダリティによる確定診断，

の3つのプロセスに分けることができる，以下ではそ

れぞれのプロセスについて述べる．

　【画像撮影】

　FDGを患者に投与した後，その分布の断層撮影を行

う．スライス画像の画素値は，その位置のSUVを表し

ている．検査結果のスライス画像は，患者データや検

査データが付加されたDlglta11maging　aRd



C◎mmunications　in　Medicine（DICOM）ファイルフォー

マットで出力される．DICOMファイルフォーマットは，

医療分野で広く使用されているフブイル形式である．

　【読影1

　撮影された画像を，読影医が読影コンソールを利用

して読影を行う．読影では，画像中のFDG集積部に注

目し，その集積が異常なのかどうかを判断していく．

判断の基準として，選挙医は集積部にマウスを使って

関心領域（Region　of｛nterest：R．OI）を設定し，その領域

内の画素群が持つ最大のSUV（SUVMAX）を利用する．

SUVMAXを診断の基準に利用することによって，　ROI

の設定法による診断基準の変化を抑えることができる，

　このとき，異常が疑われるSUVMAXは，臓器によっ

て異なるため，医師は画像中に集積を認めると，まず

その集積がどの臓器に起こっているのかを画像中での

位置から判断する．その上で，その臓器においてその

SUVMAXを持つ集積が異常なのかどうかを判断する．

　このように読卸した結果を，読影医は所見レポート

に記述する．所見レポートの例を図1に示す．

　所見レポートでは，検査・患者情報に続いて，読影

の結果得られた個々の所見が記述される（図師
〈FINDINGS＞以下の部分）．所見は，どの部位に，どの

ような集積を認めたのかという形式で記述される．こ

れに加えて，異常が疑われる部位には，判断の根拠と

したSUVMAXも併せて記述される．最後に所見のまと

めとして，最終的な画影結果が記述される（図中

＜IMPRESSION＞以下の部分）．このとき，　PETだけでは

異常かどうかの確定ができない部位があった場合，他

の検査などでフォローを行うように記述される．

　PETの所見は，大きく以下の3種類に分けられる．

　lil部位と病変の組で記述される所見

　「どの部位」に「何の病変」を疑ったか，という形

式で記述された所見．

　liii関心領域付所見

　［i］に加えて，SUVMAxが記述された所見，　SUVMAx

を測定する際に医師は関心領域を画像に設定するため，

このような所見は関心領域が付随する所見といえる．

　【韮司複数の病変が疑われる所見

　PETは機能に注目した画像であるため，確実に異常

であると言えないことも多い．そのため，ひとつの部

位に対して複数の病変を疑うような所見が記述される

ことも多い．

　【確定診断1

　PETだけではがんの有無が判定できないと，他のモ

ダリティ等で追加の検査を要求する場合がある．集積

が起きている臓器によっては，PETで陰性だった検査

でも実際には異常が存在する場合（偽陰性）や，逆に

PETで陽性だった検査でも実際には異常でない場合

（偽陽性）も存在する．確定診断の結果を読影医に知

らせることで，丁丁医は自らの読影結果が正しかった

のかどうかを知ることができる．このような二二医へ

の確定診断結果のフィードバックは，読影の質の向上

に役立っと雷われている［5］．

　確定診断を行う医師は，PETの読影医とは別の医師

である．そのため，確定診断の結果は「…による検査

の結果，右肺に炎症を認めた」といったように，PET

画像中の集積の位置とは独立に記述されるものになる

と考えられる．

3．PET診断プロセスのモデル化
　現状の読影プロセスでは，検査画像，所見レポート，

確定診断結果などのデータが関連付けて共有されてい

ないため，たとえばPETで偽陽性となったすべての検

査の画像の取得や，肺がんのSUVMAXの一覧の取得な

ど，過去の晶晶結果に対する様々な問い合わせを行う

ことができない。このような問い合わせを可能とする

ことで，すべての読影医の読影結果を検索し，医師間

で序開の基準を共有することが可能になり，読影の支

援になると考えられる．本節では，このような問い合

わせを実現するために，PET診断プロセスで生じるデ

ータのモデル化を行う．

3．1．PET診断プロセスで生じるデータのモデル化

　本節では，画像撮影一読影一確定診断の各ステップ

で生じるデータと，所見レポートや確定診断の記述に

必要な医学的概念について述べる．これらのデータと，

データ間の関連を図2に示す．

　1関心領域】

　PETによる良性・悪性診断では，集積のSUVMAXを調

べるために関心領域を設定する．そのため，読影医が

（検査施行日）2005。920　GD）㈱　　（氏名）Sample〈性別）M

＜FINDINGS＞

〈胸部〉

・左上葉S3に前胸壁寄りに腫瘤状の異常集積を認める。SUVmax＝3．1で

あり軽度高値を示す。瞬

・縦隔に異常集積はない。国

く肝臓〉

・点葉外側区に淡い集積を認める。SUVmax＝3．6であり、有意な異常集積

とはいえない。細

・膀胱に生理的集積を認める。田

＜IMPRESSiON＞

・肺：左上葉S3異常集積。　SUVは軽度高値。　Iung　ca．の可能性があるが，

炎症性病変も考慮される。岡

・肝臓：丸葉外側区の淡い集積は有意な異常とは言えないが、followが

望ましい。m

　　　図1所見レポートの例
Fig．l　an　exarnple　ofthe　Finding　Report



マウス操作で設定する関心領域は，SUVMAXを表す画

素（以下Peak　VoxeDを拾いもらすことのないように設

定する必要がある．逆に，正しいPeak　Voxelを拾うこ

とさえできれば，設定した関心領域の位置や大きさが

医師によって多少異なっていたとしても問題はない．

　そこで，関心領域をPeak　Voxelの集合としてモデル

化した，ひとつの関心領域に対して，多くの場合ひと

つのPeak　Voxelが対応するが，関心領域中に同一の

SUVを持つ画素が複数あり，そのSUVが関心領域中
で最大となる場合，ひとつの関心領域に対して複数の

Peak　Voxelが対応するこ．とになる．

　Peak　Voxelの持つ属性は，その画素のスライス画像

中での座標と，スライス番号，およびSUVMAXである．

別々に設定された関心領域でも，そ0）関心領域を表す

Peak　Voxelの集合が一致していれば同じ関心領域とみ

なせるため，例えば同じ検査に対して異なる複数の医

師が読激した結果を，関心領域に違いがあるかどうか

で比較することが可能になる．図2の関心領域の例は，

3つの画素に対して，3通りの関心領域が設定されてい

ることを表している．Peak　Voxelの集合が一致してい

ない関心領城は，独立した関心領域であるとみなす．

　【所見レポート1

　読影結果を表す情報は，所見レポートにテキストと

して記述されているが，「肺に炎症の所見を持つ検査

は？」といった検索にもれなくすべての結果を返すた

めには，適切なモデルに従って所見レポートが構造化

されている必要がある．そこで，所見レポートのモデ

ル化を行う．

　所見レポート中には，部位に関する記述と，その部

位に対してどのような病変を疑ったのかという記述が

される．ひとつの検査に対する所見レポート中に複数

の部位が注目され，さらに個々の部位にひとつないし

複数の所見が記述される。そこで，検査一部輩出所見

の関係をそれぞれ1：nとしてモデル化した．これによ

り，2」．節の［iL［iii］のような所見の表現を可能とする．

図2の所見レポートの例は，図玉に示した所見レポー

トを表現したものである．

　このとき，所見はその属性として読影医を持つが，

部位は持たないこととした。例えば，質料という部位

に対して，二人の読庸医が肺がんという所見を与えた

場合，右肺を表す1つのインスタンスと，各々の読影

医の肺がんという所見を表す2つのインスタンスとの

関連によって表現する。このようにすることで，同一

の部位に対して複数の読影医が異なる所見を与えた部

位を検索することが可能になる．図2に示した例は，

A医師は量販上葉S3に肺がんか炎症性病変を疑った

が，B医師はその部位にサルコイドーシスを疑ったと

いう状況を表している．

　次に，所見と関心領域との関係についてみると，判

断の根拠としてSUVMAXを用いている所見は，ひとつ

の関心領域と関連があるといえる．このとき，ひとつ

の関心領域に対して複数の所見を疑う場合がある（図2

の1秘ngCa．と炎症性病変）．また，複数の写影医が同～

の関心領域を設定して所見を与える場合が考えられる．

このような場合，ひとつの関心領域に対して複数の所

見が割当てられるため，所見と関心領域の多重度はn：1

であるといえる．このように関連付けることで，2．1．

節の［司のような所見の表現を可能とする．

　1確定診断結果1

　確定診断はPETの読影とは独立に行われ，その結果

はどの部位にどのような病変を認めたかといったもの

になると考えられる．そのため，確定診断結果をPET

画像中の特定の画素と関連付けることはできない．

　確定診断が下された部位が，PETで読影された部位

である場合は，部位と所見・確定診断結果をひとつの

部位インスタンスに関連付けて表現する．これにより，

例えばPETの所見では肺がんであったが，確定診断で

は炎症性病変であった検査（PET偽陽性）を検索するこ

とが可能になる。

3．2．医学的概念のモデル化

　前節で述べた所見レポートや確定診断結果の表現

には，テキストラベルではなく，そのテキストが表し

ている医学的概念を用いる．この概念は，他の概念と

重複することのないようにあらかじめ定義しておく必

要がある，このようにすることで，“左肺上葉S3”の

ような一般的な医学的概念をキーとして，その概念に

関連するすべての所見や確定診断結果をもれなく検索

することが可能となる．

　このような一般的な医学的概念は，“左肺上葉S3”
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は“左肺”の一部であるといったように，互いに様々

な関連を持っている．そのため，このような概念と概

念間の関連を表現する必要があるといえる．

　医学的概念と概念問の関連を体系づけた医学オン

トロジとして，：National　Library　of　Med｛cine（NLM）の

UMLSが挙げられる．　UMLSは，医学的概念を定義し

たMetathesaurusと，概念の型と概念問の関連を定義し

たSemantic　Networkなどから構成される［9】．

Metathesaurusで定義される概念は属性として，Concept

Unique　ldentifier（CUI）：概念識別子，概念名：概念の名称，

Semantic　Type：概念の型，などを持つ．また，　Semantic

Typeの種類や，　isaやpart＿ofなどの概念間の関連は

Semantic　Networkで定義されている．

　UMLSで定義される医学的概念の種類は多岐に渡る

が，本モデルではこの概念を所見レポートや確定診断

結果の記述に利用するため，対象とする医学的概念を

部位に関する概念と病変に関する概念との2種類に分

類した．ひとつの所見は，“膀胱”に“生理的集積”と

いったように，部位概念と病変概念の組で表現される．

ひとつの確定診断の表現も同様である．

3．3．PET診断モデル

　PET診断プロセスで生じるデータや医学的概念を，

検査画像，読影／確定診断，医学的概念の三種類に分類

し，それぞれのデータをR．awData層，読影層，知識層

の三層構造で表現するモデル化を行った．このモデル

をUMLクラス図で記述したものを図3に示す．

　RawData層は，検査結果として出力されるDICOM
ファイルのデータを表現し，知識層ではUMLSで定義

される概念と概念問の関連を表現する．

　個々の検査を表すRawData層と個々の検査によらな

い一般的な医学的知識を表す知識層を関連付けるため

に，読影層を導入する．読影層では個々の検査に見ら

れる所見と，確定診断の結果を表現する．尊影層は，

部位と所見，確定診断に加えて，所見の根拠となった

関心領域とPeak　Voxelをエンティティとして持つ．部

位エンティティは知識層の部位概念エンティティを参

照することで所見レポート中の部位に関する記述を表

現し，所見エンティティは知識層の病変概念エンティ

ティを参照することで所見レポート中の病変に関する

記述を表現する．確定診断についても同様である．

3．4．インスタンスの登録

　本モデルでは，層ごとにインスタンスの登録を行う

ユーザが異なる。RawData層のインスタンスは，すべ

てDICOMファイルから生成できるため，データの登

録は，検査終了時に検査技師が行う．

　知識層のインスタンスは，PETの読影に関して十分

な知識を持ったエキスパート医師が，あらかじめ

PETの所見に表れる概念をすべて登録しておく必要

がある。

　読高層へは，読二二が読影によって所見を登録する．

本モデルにおける所見の記述は，どの部位に，何の病

変を疑ったかの2つの概念を知識層から選択すること

に相当する，また，ROIを設定した場合には，そのPeak

Voxe1も合わせて登録する．知識層には，　PETの所見

で現れ得るすべての概念がインスタンスとして登録さ

れているため，この中から適切な概念を選択すること

は困難であるが，本モデルでは，座標をキーとして，

その座標の周辺に過去に見られた所見を検索できるた

め，例えば，注暦している座標に応じて適切な概念を

ユーザに提示することで，所見入力の負担を軽減する

ことが可能であると考えられる．

4．読影情報共有システムの実装

4．1．PET診断データベースの実装

　3章で示したPET診断モデルを基に，関係モデルで

データベーススキーマを設計した．設計した論理モデ

ルを図4に示す．また，この論理スキーマを基に
Microsoft社製SQL　Server2005上にDBの実装を行った．

4．2．登録・検索インタフェースの実装

　実装したデータベースを利用して，コンソールでの

画影時に医師に鳥影状況に応じた検索結果を提示する

インタフェースの実装を行った．このインタフェース

は，読影を行うコンソール部と，検索結果を表示する

検索部とから成る（図5）．実装にはC＃を使用した．

　コンソール部は，実際に読点に使用されているコン

ソールを模擬して実装し，カラーコントラストの調整

やROIの設定，およびマウス操作による表示位置の変

更などの機能を持つ．また，表示位置が変更されたり，

ROIが設定された際には，検索部に表示中心の座標や，
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設定され．たROI．のSUVMAxなどを通知する．

　【検索機能1

　検索部は，S．QL．で記述されたクエリを実行．し，結果

の表示を行う．．このとき：，記述するSQLには以下のキ

ーワ．一ド．を含めるこ．とを可能とした．

　●　＠x，＠y，＠slicenumber：耳ンソール部での表示

　　　中．心の座標

　●　＠peakx，．＠peaky，＠peakslicenumber，＠寧uvmax：

　　　ゴンソール部で．設定されたRQIのPeak　V6xelの

　　　座標と，そのROIのSUマMAX

　これちめキーワ．一ド．を含むクエリは，コンソール部

か．らイベントの通知を受けた時点で実行される．この

とき，通知された値でキーワード蓼置き換えて実行す

るため，現在．コンソールで表示している．．部位や，設定

したROIに応じてクエリを実行するこ．とが可能とな．る．．

図5の検索部は，上から順に，ユーザが記述したSQL，

実．際に実行されたSQL，検索結果を表示した例である．

【ROIと所見の登録機能1

　このインタフェ．一ズは，DICOM形式の．．検査画像ファ

イルを登録する機能や，所見データのデ．一タベースへ

の登録機能も持つ．図5のコンソール部は，スライス

画像に対してROIを設定した状態である．このインタ

フェースは，ROiを設定した際に＝，その周辺にどめ．よ

うな所見が過去に見られたのかをデータベースへ問い

合わせ，その所見に関する知識層の概念をポップアッ

プメ．ニューと．して表示する．このメニュ．一から選択す

ることに．よ．り，過去に登録さ．れたことの．あるよ．うな．典

型的な所見であれば7土州医はデ．一タベ．一スペの所見

の登録を容易に行．うこと．ができる．．
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　【所見の表示機能1

　読影済みの検査は，検索部に5、2節で述べるQue㌣4

のような検索を検索部で実行することによって，確．定

診断と合わせて一覧で表示するこ．とが可能である．

　1定型検索の入ヵ機能1

　医師が．容易に検．索を行う．こと．ができ．るように，「現

在注目している部位の周辺で過去に見られた所見
は？」「この検奪の所見・確定診断の一覧は？」といっ

た，頻繁に行われることが．想定．される検索は，メニュ

ーから選択する＝ことによ．って実行可能とした，

5．読響情報共有のための検索

　実装したPET．診断データベースに実際にデータを登

^し，検索実験を行った．以下では登録したデータと，

．行った検索について述べ，その結果．の考察を行う．

5．1．データの登録

　横浜市立大学医学．部放射線．医学教室か．ら提供され

た実瞭の検．査画像と．所見レポートを基に，10件分の読

影データを．P耳T診断データベースの各層へ登録した．

　RawData層へ．は提．供されたDICOM形式の検査画像

を，10件分登録した、

　知識層．へは、提供された所見．レポート中．に現れる部

位・病変に関する概念を登録した．これらの概念：のう

ち，UM．L．S　Metathe8aurusに対応する概念は，その¢UI

を属性値と．して与え，isa，　part＿of関連がUMLSで定

義：されている場合はそれらも併せて登録した，また，

病変．概念には，．“肺．癌”のようにPE↑診断において有

意な概念．にPQs姫ve，’‘．炎症”や．“生理的集積”のよ．．う

に有意では徐い概念にnegatlveという．属性値を与えた．

　読．影層へは，．捷供された所見レポ．一トを基に，模擬
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の所見データを登録した．登録した模擬所見の概要を

表玉に示す．SUVMAXが記述された模擬所見の場合は，

検査画像中の実際の部位にROIを設定し，そのPeak

Voxelの座標とSUVMAxを登録した．1件の検査につい

ては，同一のROIに関して二人の医師が異なる所見を

記述したこととした（表1中検査ID＝0の検査）．また，

5件の検査について模擬の確定診断を登録した．

5．2．読響情報共有のための検索

　読影データを登録したデータベースに対して，読

の支援に有効と考えられる検索の例として6種類の

検索を実際に行った．図6にその検索結果を示す．

　SUVMAXに関する検索

Q鵬ryl．この座標周辺で過去に見られた所見は？

　この検索では，中心座標と半径を指定することに

よって，その球形領域内で過去に見られた所見を得

る事ができる．読影コンソールから，現在表示して

いる画像の位置が取得できたとすると，この検索に

よって，現在表示している位置の周辺で注意するべ

き所見を知る事ができる．図5の検索部で実行して

いるクエリはこの検索である。また，図5のコンソー

ル部で所見登録支援のために表示しているメニューの

内容も，この検索の結果を利用している．

Q縫ery2．読影医によって同じ関心領域でも所見が異

　　なったものは？

　見落としや誤診を防止するため，読影では複数の医

師による読影が勧められている．この検索によって，

複数の三囲医がそれぞれ同じ検査を読号し，読影後に

所見に違いがあった部分のみを取得する事が可能にな

る，また，判断にずれがおきやすい所見を知ることで，

読筆勢に注意すべき画像を知る事ができる．

Query3．異常集積の部位ごとのSUVMAXの範囲は？

　この検索によって，部位ごとに，異常な場合の

SUVMAXの範囲を取得する事ができる．PET画像では臓

器ごとに異常と言えるSUVMAXの範囲が異なるため，

臓器ごとにどの程度のSUVMAXであれば異常とされた

のかを知る事は非常に重要である．

　確定診断に関する検索

Query4．ある検査の確定診断の結果は？

　読影後の確定診断の結果が出ている場合，これを読

影響にフィードバックする事は，読影の質の向上に役

立っといわれている．この検索によって，自身の読影

した結果が，実際に想定した病変と一致していたかど

うかを知ることができる．

Q秘ery5．　PET偽陰性の検査は？

　実際には陽性であるにも関わらず，PETではそれが

発見できないケースもある．生理的集積が強い膀胱

などの臓器の周辺の異常はPETでは発見が困難であ

る．この検索によって，実際にどのような異常がPET

で発見できなかったのかを調査する事ができるため，

PETに関する研究を行う際の統計データとして利用す

る事ができると考えられる．

　概念を利用した検索

Q鵬ry6．肝臓に関連する所見は？

　所見レポートでは，「“肝臓”に強い集積を認める」

　　　　　　表1実験にした模擬所見

　　　　　　　Fまg．lTest　Finding　Data
検査D 患者D

PET所見 確定診断

0 0

肝S4，肝S6に肝転移，1汗左葉外側区に

L意とはいえないが他検査で確認すべき集積
ｼの医師は肝S4の集積を炎症と疑う

略解葉外側区に異常は認められ

ﾈかった

異常は認められない 膀肢に悪性腫蕩を認めた．
1

異常は認められない

3 2
肝右葉に肝転移，胃に有意とはいえないが他検

ｸで　認すべき集漁
胃に炎症を認めた

4 3 異常は認められない

5 4
左肺左上葉全上葉区に炎症を認めるが，肺癌も

^　れる
6 5 常は認められない

7 6
膀胱後方（後壁），仙骨に有意とはいえないが

ｼ　査で確認　べき　露

膀胱後方に悪性腫瘍を認めた．
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　　　　　図6検索結果
　　　　Fig．6　Query　Result



といったような記述ではなく，“肝左葉外側区”や“肝

S4”のように，より詳細に部位が記述される．しかし

検索時には，“肝臓”に関する症例を参照したいといっ

たように，より広い概念をキーとして検索することが

必要な場合がある．PET診断データベースでは，知識

層で医学的概念間の関連を管理しているため，“肝臓”

というキーから“肝左葉外側区”や“肝S4”も検索す

る事が可能である．

　以上のような検索が，本稿で提案したモデルによっ

て実現された．これらの検索は，主に読影野の読影時，

自己学習時，およびPETに関する研究時に役立っと考

えられる．Query1のような検索では，医師が雪平時に

行うことによって，自分が現在注目している部位に対

して，どのような所見が疑われるのかを知ることがで

きる．これは，読響時の見落としの防止などに役立つ

と考えられる．一方，Query2やQuery4のような検索

では，読方医が自身の読影結果が正しかったかどうか

を知ることができるため，PETに関して読影医が自己

学習を行う際などに役立っと考えられる．Query3や

Quefy5のような検索では，　PETという検査自体の性質

を，過去の実際の所見データに基づいて統計的に知る

ことができるため，PETに関する研究を行う際に役立

っと考えられる．また，いずれの検索の場合も，Query6

のように，より上位の概念をキーとして検索すること

ができ，関連するすべての所見や確定診断結果をもれ

なく検索することが可能である．

6．まとめ

　本稿では，従来のCTやMRIのような形態画像とは

異なる，PET画像の読影プロセスをモデル化すること

により，読影に関する知識共有のスキーマを構築した．

構築したPET診断モデルでは，　Peak　Voxelによる関心

領域の表現，確定診断の表現，およびUMLSを利用し

た構造を持つ医学的概念の表現を実現した．これによ

り，これらの夕影情報に関する問い合わせを実現し，

医師間での読図情報の共有を可能とした。

　今回実装したユーザインタフェースでは検索結果

を主にテーブル形式で提示したが，本データベースで

の検索結果を利用して，可視化を行うことで，様々な

読影の支援が可能である．例えば，過去の異常集積の

SUVの範囲の検索結果を利用して，異常集積が見やす

いように学期コンソールの色調を補正したり，確定診

断と所見が一致しなかった部位の画像を医師に提示す

るといったような応用が考えられる．

　提案したモデルでは，関心領域をPeak　Voxelで表現

することで，最大SUVに関する問い合わせに特化し，

Query蔓～3のような検索を実現した．しかし，治療効

果の判定などには関心領域の平均SUVや，正常部位の

平均SUVと異常部位の最大SUVの差を利用する場合

もある［10］．このようなSUVも適切にDBMSで管理す

ることができれば，より多様なPETに関する読了の知

識を医師間で共有することが可能になると考えられる．

このような良性・悪性判定以外の目的で行われたPET

検査の所見の取り扱いは，今後の検討課題といえる．
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PET画像DBを用いた画像色調補正による読影支援手法

　　　　　　　　　　　　　植田賢†　砂子一徳†　富井尚志‡

†横浜国立大学大学院環境情報学府情報メディア環境学専攻〒240－8501横浜市保土ヶ谷区常盤台79－7

　　　　‡横浜国立大学大学院環境情報研究院〒240－8501横浜市保土ヶ谷区常盤台79－7

　　　　　　　　E－mail：　†｛dO5hcOO8，　dO4hcO27｝＠ynu．acjp，　‡tommy＠ynu．acjp

　あらまし　近年注目されているPET（Positron　Emission　Tomography：陽電子放射断層撮影）は，薬剤の集まり具合を

撮影する機能画像であるため，がんの早期発見や治療効果の確認に有効である．しかし，薬剤の集まり具合は臓器

毎・検査毎に異なるので，読響時に画像に対して色調補正を行なう際単純に閾値を決めることはできない．そこ

で我々は，色調補正の際に，過去の読影データと，読影する検査画像自体のデータを用いて閾値の目安を決定する

ことが有i効であると考えた．本稿では過去の読影データを蓄積したPET画像DBと，読号する検査画像自体のデー

タを用いた色調補正を行うことで，医師の読影を支援する手法を提案する。また，その様な提案を実現するインタ

フェースを実装し，実際の検査画像を用いて有効性の評価を行った．

　キーワード　陽電子放射断層撮影，PET，読影支援，医用画像データベース，色調補正

ADiagnosis　Support　Method　by　Color　Tone　Off忌et　with　PET　Image

　　　　　　　　　　　　　　　　　Database

Masaru　UEDA†　Kazunori　SUNAKO†　and　Takashi　TOMII‡

†Depa舳ent　of　In飴㎜ation　Media　and　Environment　Sciences，　Graduate　School　of　Environment　and　Infbrmation

　　　Sciences，　Yokohama　National　University　79－7　Tokiwadai，　Hodogaya－ku，　Yokohama　240－8501　Japan

‡Faculty　of　E薮vironment　and　Infbrmation　Sciences，　Ybkohama　National　University　79－7　Tokiwadai，　Hodogaya－ku，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　Yokohama　240－8501　Japan

　　　　　　　　　E－mail：　†｛dO5hcOO8，　dO4hcO27｝＠ynu．acjp，　‡tommy＠ynu．acjp

　Abs重mct　In　recent　years，　diagnosis　by　whole－body　PET（Positron　Emisslon　Tomography）images　are　considered　as　an

effbctive　method　of　finding　cancer．　But　interpreting　PET　images　requires　a　lot　of　medical　knowledge　and　experience　fbr

radiologists．　In　this　paper，　we　suggest　a　method　fbr　diagnosis　support　by　color　tone　of飴et　with　PET　Image　DB　we　have

suggested　and　PET　Images　themselves　being　interpreted．　We　think　the　method　can　be　usefUI　fbr　radioIogists　to　share　medical

knowledge　and　experience　regarding　PET．　Additionally，　we　put　the　idea　into　practice　and　evaluate　the　effbctiveness．

　Keyword　Positron　Emission　Tomography，　PET，　Diagnosis　Support，　Medical　Database，　Color　Tone　OffSet

1．はじめに

　近年注目されているPET（Positron　Emisslon
Tomography：陽電子放射断層撮影）は，　CTやMRIと同

じ核医学診断法の一つであるが，従来の診断法とは撮

影する物が異なる［月．従来の診断法では骨や臓器を写

す，いわゆる形態画像を撮影するのに対して，PETは

体内に投与したFDG（fluorine－18－nuorodeoxyglucose）の

分布から，細胞の糖代謝という体内の機能，すなわち

機能画像を撮影するため，がんの早期発見や治療効果

の確認に有効である．しかし機能画像であるゆえ，読

影する医師には，従来のCTやMRIとは異なったPET
固有の知識や経験が必要となる【2】が，PETのがん診断

への利用はまだ始められたばかりであり，PETに関す

る知識は確立されておらず，今後読影の質を高めてい

く事［3］と同時に，PETに関する知識の確立が求められ

ている．

　PETの読影の際，医師は読影コンソール上で画像に

対して色調補正を行ないながら，FDGの集積具合を表

すSUV（Standardized　Uptake　Value）を指標値として異常

の有無を判断する．しかし，SUVは糖代謝の程度によ

って決まるため，同じ臓器であっても患者によって異

なるのに加えて，同じ患者であっても検査毎に異なる．

ゆえに色調補正を行なう際，注陰する臓器に対して単

純にSUVの閾値を決めることはできない．この時，も



し経験の豊富な医師による色調補正を容易に取得する

ことができれば，他の読影医に対しての診断支援にな

ると考えられる．

　すでに我々は，複数の読影医が所見データを検査画

像と共に共有可能とし，読影の支援を行うために，所

見データと画素データとを関連付けて蓄積するPET

画像DBを提案してきた［4］．このDBによって，過去

に星影された検査画像からさまざまな読影情報の検索

が可能となる．例として，「正常な右肺のSUV平均値

は？」などの検索が可能であり，その検索結果を用い

て一般的に使われる医用画像可視化ツールの色調設定

を行なう提案も行なってきた［5】．

　本稿では，読影中の検査画像自体から得られるデー

タとPET画像DBから得られる過去の読影データを元

に，医師個人の知識や経験に依っていた色調補正を，

医師の読響プロセスをできるだけ変えずに行なうこと

で，医師の甲州を支援する手法を提案する．まず，こ

れまで提案してきたDBを，読影時に主に注目される

最大SUVに関する検索に特化させたモデルを提案す

る．次にこのDBを利用して，色調補正を実現する．

具体的には，注目臓器の正常部のSUV範囲を検査画像

の画素値から，悪性腫瘍が取り得る最大SUVの範囲を

PET画像DBから取得し，色調補正の際の閾値として

利用する．また，その様な提案に基づき実際にインタ

フェースを実装し，実際の検査画像を用いて補正を行

ない，従来の色調補正による画像と比較することで，

本手法の有効性の評価を行なった．また処理を行なっ

てから結果に反映されるまでの時間を測定し，実時間

で利用可能であることを示した．

患者の体重とRI（Radio　Isotope）投与量で標準化した半

定量的指数である［6】．

　PETはがんの発見に有効な撮影法であるが，万能と

いうわけではない．例をあげると，FDGは尿と一緒に

排泄されるので，腎臓や膀胱に溜まりやすい．それ故

腎臓や膀胱に存在するがんはPETでは判別が難しい．

また，PETはFDGの集積具合を撮影するものであるが，

臓器自体にも生理的集積と呼ばれる集積が起こり，臓

器毎でSUVが異なる．例えば，脳は右肺に比べて糖代

謝が盛んであるため，右肺より多くFDGが集積する．

その他，炎症を起こしている領域にもFDGが集まるな

どの理由により，PETの読影に際しては，生理的集積

や炎症と異常集積を判別するための多くの知識と経験

が要求される［2］．しかし，CTやMRIなどとは異なり，

PETのがん診断への利用はまだ始められたばかりであ

り，そのような知識は十分に確立されておらず，今後

読影の質を高めていく事［3】と同時に，PETに関する知

識の確立が求められている．

図lPET画像
Fig」aPET　Image

2．PET画像の読影

2．1．H）G－PET

　FDG－PETとは，放射性フッ素（F－18）で標識したFDG

と呼ばれるブドウ糖によく似せた薬剤を患者に投与し，

その体内分布を撮影する核医学診断法の一つである．

ブドウ糖に似た性質のため，FDGは糖代謝が盛んな箇

所に集まり，またがん細胞は正常な細胞に比べて糖代

謝が盛んであるため，がん細胞が存在する部位には

FDGが多く集積する．従来のCTやMR．などのような

体内を構成する材質，すなわち形態を撮影するものと

は違い，PETは糖代謝の程度，すなわち体内の機能を

撮影するため，がんの早期発見や治療効果の確認に有

効である．PETでは，1回の検査で295枚のスライス

画像（図1）が生成され，そのスライス画像に対して医師

は学僧，すなわち画像から病変があるかどうか，どん

な疾患が考えられるかの読取りを行う。読影に際して，

医師はSUV（S毛andardized　Uptake　Value）と呼ばれる値を

用いて定量的評価を行う．SUVとは，FDGの集積度を，
　図2読影コンソール
Fig．2　all　I！｝重erpretation　Conso韮e



2．2．読影の流れ

　PETで得られるのはSUVを画素値とする16ビット
階調のDICOM（DigitaUmaging　and　COmmunlcations　ln

Medicine）形式［7］画像であり，検査技師によってフィル

ム化される．医師は出力されたDICOM形式画像を1
検査分纏めて読影コンソール上（図2）に読み込み，スラ

イス毎に読応を行なう．そして画像と人体の位置関係

を大まかに把握して集積を特定した後，特定した集積

ががんの可能性があるか定性的に判別する。次に特定

した集積に対して関心領域（R．eglon　of　Interes重：ROI）と

呼ばれる医師が注目した領域を設定する．ROIにおけ

るSUV最：大値（SUVmax）を算出し，その集積のSUVや

臓器毎の標準なSUVと比較しながら，がんの可能性が

あるかを定量的に解析する，最後に画像解釈で抽出し

た集積に対して，ROI解析での定量的根拠，その他の

検査結果などを総合的に判断して，がんの可能性があ

るかどうかを判別する．判別した結果を「画像所見」

として所見レポートに記述する．以上のことから，読

影において，集積を特定する際の色調補正が重要であ

ると言える．

　ここで画像の可視化について簡単に述べる。可視化

の際，設定した画素値の範囲に対して色が線形で割り

当てられた後，γ補正などの補正がかけられる．この

時設定した範囲の幅をWindow　Width（幅），範囲の中

央値をWiRdow　Level（レベル）と呼び，設定した範囲

外の色は，範囲の下限および上限に割り当てられた色

で表示される。この幅とレベルは，フィルム化の際は

検査技師が，コンソール上では医師がそれぞれ行う．
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　　　　図3PET画像DB概念モデル
Fig．3　the　Conceptual　Model　ofPET　Image　Database

2．3．読影における問題点

　前述したように，PETはFDGの集積具合を撮影する

機能画像であるため，臓器毎でSUVの範囲が異なる．

また同じ臓器であっても患者毎・検査毎に異なる．そ

れ故，特定の臓器に注目する際に色調補正を行なう際，

全ての検査に対して同じ閾値を用いるという単純な区

切り方はできない．よって色調補正は現在医師の個人

の知識や経験に基づいて行なわれているが，そのよう

な知識は現在共有されていない．この色調補正を読影

中の画像データ，及び過去の画影データを用いて簡単

に行なう事ができれば，医師間でこのような知識や経

験を共有することが可能となり，読響の支援になると

考えられる．

2．4．PET画像DB
　読影時に生じる医師の経験的知識を明示的なデー

タとして蓄積できれば，様々な読影支援が可能になる

と考えられる．そこで我々は今までに，PET画像を実

際の読影プロセスに基づいてモデル化し，画像と所見

データを関連付けて蓄積するPET画像DBを提案して

きた［4】．PET画像DBは，　PETの平門に携わる人をエ

キスパート医師，撮影技師，そして読影医に分類し，

それぞれが登録するデータを分割するために知識層，

Raw　Data層，読影層からなる3層構造モデルをとって

いる．以下，各層について簡単に述べる．図3にPET

画像DBの概念モデルを示す．

知識層

　がんの研究者・專門家などのエキスパート医師が医

学的知識を登録するための層で，肝臓などの部位概念

や病変概念，概念問の関連，などの知識を蓄積する．
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プロトタイ．プ．モデルでは，医師め．表記の違い1こよる概

念のずれを防ぐために．UMLS（Unifie．d　Mod¢iing．

Language．　System）．［．8】を元にしてデータを輩録．している．．

Raw　D漁．層

　検査技．師が撮：影画像と検査・患者に関するデータを

登録するための層で，検査時にDICQM形式で．得られ

る一次データを蓄積．する．画像データはDICOM形式

で出力されるデータの中で画像データを表す部分の．み

をスライ．ス．単位で蓄積する，

読影層

　読影医が読影．に関す．るデー．タを登録す．るための層

で，画像に対して設定したROI，検査に関する．所見デ

ータなどを蓄積する．量感層は前述した知識層と．．Ra．w

Da胆層．を関連付ける．た：めの中間層であり，本モ．デルで

は，医師が設定したRO1における最大SUVとその画
素の座標でRO．1を表現する．

図4にPET画像．　DBのインスタンス例．を示す．がん診

断では恥診断法自体の精度を．調べるために遡及．的研究

が行なわれる事恭あ．る［．9］．がゴPET画像DBに．より，．過

去．の検査にお．ける所見デー．タとそれに関．わる画像デ．一

画．を容易に．検索することができ，このような研究など

に大いに役立つと考えられ．る．また，個入情報．の取り扱

いに関し．ても，アクセス権限を設定すること．に．よって，

患者の個．人情報へのアクセスを制限．し，統計．データの

み．にアクセスできる．よ．うにすると．いった方法で対応す

ることが可能であると言える，

3．色調聖王による読影支援の提案
　2．．4．節で述べた様に，読図は現在医師個人の知識や

経験に依存．して．いる．読影φ際．過去の読影画像．を所

見と共に．参照し：たり．，所見デrタを利用したりすれば．，

医師間の知識：を共有することができ，より精度の高い

読影を行なうことができると考えられ．．る．．そしてそ：の

ように黒影した結果を再びDB．に登録するこ．と．．で．，、同

じ．ような．症例に．対す．る参．照画像．が増え．，DB中の読影

デー．タの精度．をブィー．ドバック的に高めることができ

る（図5）．

　この．とき，DBへの検．索結．果をそのまま艦影医に擬

ｦするのではなく，読．影医への提示の方．法を工夫する

こと．によって，より効．果的な読影．の支援が可能であ．る

と考えられる．例えば，PET画像DBで．は，過去の．読

影．データから，臓器毎のSUV範囲を検索：するこ．とが．で

きるたあ，この結果を用いて臓器毎の色調補正を的確

に行．な．う事ができ．れば，異常集積．の見落と．し．防止など

読影の支援にな．ると考えられる．

　そこで．本稿では，PET画像DB．に蓄積：された過去の

読影データを用いた色調補1E．手法を提案する．こ．の色

調補正の手法では．，正常部の色と異常集積の色を区別

しやすく設定するこ．とで注目領域と異常．集積を見やす

くし．，読影時の見落．としを減少させることを目的＝とす

る．そ．のために，注目．臓器の正常部のSUV範囲を検．査

画像．の画素：値から．．，悪性腫瘍のSUV範囲をPET画像

DBから取得す．る．以下では．各手順について詳しく

述べる．

3．L注目臓器．の正常部のSUV範囲の取得
　PE．TはFDGの集積具合を．撮影．する機．能画像である

ため，色調補正．の際，検査画像に対して単純にSUV．に

一定の閾値を用．いて色を割り当てることはで．き．ない，

しかし各検査においては，各臓器の正常部の．SUVは同

程度と考えられる．例えば，ある患者の．．，異なる2つ

の検査の検査画像群AとA’があったとする．と，AとA’

にお：ける肝臓全体のSUVは異なるが，Aにおける肝臓

正常部位の場所によるSUVの差．は，正常．．部位と異常部

位のSUVの差．に比べ．て十分に小さい．と見なすことが

で．きる，

　故に読影中の画像デー．夕から特．定の臓．器における

SUV．の． ﾍ囲．が取得できれば，．色調補正に利用でき．，各

検．査に対してより適切．．な色調補正を行なう：ことができ．

ると考える．PET画．像の画素値はSUVを表すので，医

師．によって正常な領域の指定が行なわれれば、画像．か

．らSUV範囲．を取得．する．ことは可能である．

　　　遇去の所見付認像や

　　　　　　　　　　　　　　　　　鳳臨

　　図5P前．画像DBシ界テムアーキテクチャ
　Fig．5　System　Architeotμre　ofPET　I皿ag奪Database
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3．2．注目臓器に存在し得る悪性腫瘍のSUV範

　　囲の取得
　悪性腫瘍のSU．Vについては，検査中の画像から取得

する．ととは難しい，その画像にがんが存在するかどう

かは補正．を行なう前の段階では判断が困難だからであ

る．そこで1悪性腫瘍．のSUV範囲について．は．，過去の．

読影デー．タを参照することとした．過去の読影デー．タ

は医師によって作成されたものであり，そのデータを

利用することで，読影に関する知識や経験め共有が実

現できると言える．また，PET画像DBに新たなデー
タを追．加していくことによ壕，閾値め補．正が行なわれ，

チータの精度がより増していくと考えられる．そめ様

に補正を行．なっていく事で，例えば肝臓に存在する臓．

器のSUVはどの程度であるか等というた，PETに関す

る知識の確立の手助け．にもなると考えられ．る．

　また，所見では部位概念が：細かに記述されるが．．検

索の際には．，その部位概．念の上．位概念でも検索が．行え

る必要がある．，例．えば，肝左葉についての所見デ．一タ

は，肝臓についての所見デー．タでもあ．るので，肝臓に

関する所見を検索する際に肝左．葉のデー．タも…取得でき

る必要がある．PET画｛象DBでは，上記のような上位

概．念によ．る検．索も可能にするた．：めに，知．識．層に部位概

念間の関連を蓄積してい：る、．

3，3．各範囲に対する色の割り当．て

　それぞ．れの領域を明確に区別するために，取得した

SUV範囲に対して色の割り当てを行なう．．割り当てに

は，注目臓器の正．常部に該当するSUV範囲（以下，正

常部S．UV範囲）には青色を，注目する臓器に存在する

可能性のある悪性腫瘍の．S．UV範囲（以下，悪性腫瘍

SUV範囲）には．赤色を割り当て，中間には緑色を．割り

当てる．正常部SUV範囲の下限値より下のSUVは切
り捨てる，．すなわち色．を割り当てないことにする．そ

うすることで，注目する臓器を．明確にするこ：とができ

ると考えた．ただ．し，赤色の割り当てについては，上

限値を区切．ってそれ以上の．SUVを切り捨ててしまう

と，過去の読影時より高いSUVで．あった場合、異常を

見落．としてしまう可能性が高い．故に悪性腫瘍SUV範

囲においては，悪性腫瘍SUV範．囲を超えるSUVは全

て赤とする．最小値を参照するのは，過去医．師が異常

を疑った集積のSUV以．上．の色を変更し，平均値付近の

色をより強調することで，見落と．しの防止に役立っと

考．えるためである．平均値を取．ることで．，あ．る臓器に

お．ける悪性腫瘍がど．の程度のSUVにな．るのかを取得

できると考え．る．、図6に画素値と各色の階調値の関係

を示す，

本手法の目的はあ．くまで医師．の読影支援であるた
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め，最終的な判断は読影医が下すものとしている．そ

れ故，最終的に読丁丁が色調補正を行なえる必要があ

る．加えて読影を行なうのは医師であるため，できる

だけ現在の読影プロセスを変えないような方法で実現

できる必要があり，上記のような補正は，医師の負担

を軽減するために，医師が注目している領域に対して

自動で行なえるようにするのが望ましいと考える．

4．PET画像DBを用いた色調補正のためのイン

　タフエースの実装
　3章の手法によって実際に有効な可視化が可能であ

るかを評価するために，読影画像とPET画像DBの検

索結果に基づいて色調設定を行なうためのインタフェ

ースのプロトタイプを実装した．インタフェースの外

観を図7に示す．実装には開発言語としてC＃を利用し

た．また，PET画像DBの実装にはMlcrosoft社製sQL

Server　2005を利用した．実装したDBの論理スキーマ

を図8に示す．

　色調補正を自動化するために，ユーザが現在どこを

見ているかをインタフェース上で指定してもらうよう

に実装した．インタフェースはその指定座標をキーと

して検査画像とDBの過去の読影情報からデータを抽

出し，補正を行なう．以下正常部と異常部のSUV範囲

の色の割当について詳しく述べる．

4．1．注目臓器の正常部SUV範囲の取得方法
　正常部SUV範囲の取得には，ユーザによる注目領域

の指定が必要である．画像を読み込むと，三方向から

の表示が可能になる．次にユーザは画像と人体の関係

を大まかに把握し，注目臓器の正常領域の一部に注侍

する座標を合わせる，すると，指定座標を中心とし，

一辺が5ピクセルの立方体内のSUVが読み込まれ，そ

の領域のSUV範囲の上限値，下限値，平均値が求めら

れる．得られた範囲を正常部SUV範囲とし，3。3節で

示した方法に基づき正常部のための色調補正を行なう．

4．2．注目臓器に存在し得る悪性腫瘍のSUV範

　　囲の取得方法
　悪性腫瘍SUV範囲の取得の際，指定した座標付近に

過去見られた所見データのSUVをDBより検索し，そ

の最小値，平均値をそれぞれ算出する。そして得られ

た値を利用して，3．3節で示した方法に基づき悪性腫

瘍のための補正を行なう．

4．3．手動による補正のためのインタフェース

　本手法では最終的な判断は医師が行なう物として

いるので，画素データやDBの検索によって補正を行

なった後，ユーザによる微調整ができる必要がある，

そこでカラーマップの各閾値，つまり青色，赤色の起

点，頂点，終点を画素値で直接設定できるよう実装し

た（図7下のウィンドウ）。

5．評価

　提案手法の有効性を評価するために，横浜市立大学

医学部放射線科から提供された検査画像に対して提案

手法による色調補正を行ない，従来の可視化手法によ

って得られた画像との比較を行なった．PET画像DB

に登録した所見データを表1に示す．

5．1．色調補正の評価

　検査画像に対してPET画像DBとプロトタイプイン

タフェースを用いて色調補正を行なった。従来の可視

化手法によって得られた画像と提案手法による補正結

果を図9に示す．図9の各画像に対して得られた所見

は以下の通りである．

　　（a）　・肝S4，S6に腫瘤状の集積を認める．

　　　　・肝左葉外側区に淡い集積を認める．

　　（b）・肝右葉に相当する部位にFDGの著明な集積

　　　を認める．

　　（c）　・肺左上葉の前胸壁寄りに腫瘤状の異常集積

　　　を認める．

　読影の際，医師が異常集積として設定したと考えら

　　表1登録されている所見データ
Table．玉Fiading　Data　ln　PET　Image　Database

Stud　ID　　　　　　　　　　領域　　　　　　　　　　inter　reter　　Findin　amotation　　SUV　x　　　siicenumber
◎ 肝S4 1 肝転移 4669 49 67 132

0 肝S6 1 肝云移 11574 40 83 121

0 左葉外側区 1 有意でないが要フォロー 3635 60 63 133

0 肝臓 遷 生理的集積 2701 44 6遷 121

0 肝S4 2 炎症 4669 49 67 凄32

3 肝右葉 壌 肝転移 4475 39 72 133

3 肝右葉 1 肝転移 7023 58 63 129

3 胃 1 有意でないが要フォロー 4738 75 64 穏8

3 傍大動脈・両側総腸骨動脈領域の腫大リンパ節 1 リンパ節転移 3382 57 77 69

5 （左肺）左上葉前上葉区（S3） 1 肺癌 3724 78 64 174

7 膀胱後方（後壁） 1 有意でないが要フオロー 3802 62 76 49
フ 仙骨 遷 有意でないが要フオq一 5423 60 78 64



れるROIを元画像に示す．　ROIは実際の所見レポート

を参照して設定した．

　まず全体的に見ると，医師が：ROIを設．定した臓器の

他の領域，すなわち（a）（．b）では肝臓．の正．常領．域が．．，．（c）

では肺の正常領域が，．それ．それ青で衷示されている．

ただし（c）に関しては，肺が元々集積の起．こりにくい臓

器である起め，．他の領域との．明確．な区分が困難になつ．

ている．次に横．断図，すなわちスライス画．像に注目レ

てみる．と，従来手法によって得られた結果．同様，ROI

が設定された領域が明確になっている．と同時に，従来

手法では見られ潤い集積も明確に．出．てい．る．これは見

落．としを防ぐ効果があると．同時に，も． ｵ癌で無い場合，

．結果的に医師の負担をい．たず．らに増や．すこと．になる，

　以上のことから．，スライス画像，：金身画像．とも．に集

積と注目臓器鎮域の明確化が実現できたため，ある程

度の有効な結果が得られたが，肺などの集積の低い臓

器を画像中．で明確にする．．ために，そして見落としを防

ぎつ．づ医師の負担を増やすこと．がないよう．，今後補正

方法をさらに検討する必要がある．ま：た，、脳など他の

臓器に対しても評価を行な．う必．要がある．

濃淡画像

（a） （b） （c）

線．形割．当後

￥補正を

かけ準結果

（従来手法）

提案手法に

よる結．果

義

．嘉～豊．．．ミ．．1

皇慈i：ll

　　図9従来手法．と提案手法による色調補正の毘較

Fig．9　ComparisOn　ofTypi．cal　MethOd　With　PropoSing　Method



表2処理に要した時間
Table．2　Processing　T量me

領域選択 DB検索

肝臓　肺 肝臓　肺
（a） 328 438 328 360
（b） 329 375 329 359
（c） 328 375 328 360

（単位はms）

5．2．検索時間と処理時間の評価

　医師がインタフェースに対して操作を行なってか

ら，色調補正結果が画面に反映されるまでの時間を測

定した，測定した時間は以下の2つである．

　　・　医師が画像に対して領域を選択してから，そ

　　　の領域内のSUVの平均，上限，下限を取得し，

　　　色調補正を行なうまでの時間

　　・　医師が注目領域を臓器リストより指定してか

　　　　ら，PET画像DBに対してSQLを発行して条

　　　件に該当する検査データのSUVの平均，下限

　　　　を取得し，色調補正を行なうまでの時間

所要時間を表2に示す．この結果から，医師が操作を

してから画面に補正が反映されるまでの時間は1秒程

度であり，瞬時に反映されることから，現在の医師の

読影プロセスを変えることなく実現できると考えられ
る．

6．まとめ

　本稿では，読捨中のPET画像自体のデータとPET

画像DBを用いて色調補正を半自動的に行なうことに

より，医師の読影を支援する手法を提案した．PET画

像の画素データはSUVを表すので，ユーザが画像の注

目領域を指定すると，その領域におけるSUV範囲を取

得することが可能である．本手法では，その範囲を注

目臓器の正常部SUV範囲として色調補正の際の閾値

に用いた．さらに，注目臓器に存在し得る悪性腫瘍の

SUV範囲は，所見データをR．OIとそのSUVmaxとを

関連付けて蓄積するPET画像DBより取得し，その範

囲を悪性腫瘍SUV範囲とする．そしてそれぞれの範囲

に青，赤の色を割当て，集積の判別をしゃすくした．

そして，このような手法を実現するインタフェースを

実装し，実際の検査画像の可視化を行ない従来の補正

結果と比較することで，提案手法の有効性を評価した．

さらにその実行時間を測定し，実時間で利用可能であ

ることを示した，

　今後の課題として，今回の提案手法によって得られ

た色調補正結果が，どの程度医師の望む結果となって

いるのか評価が必要である．また，領域選択に際して，

PET画像に対する自動領域抽出［10］や自動診断【11］と

組み合わせることができれば，更なる支援になると考

えられる．
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医用画像可視化ツールとPET画像DBを共用した読影支援手法
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　あらまし　近年，ガンの診断のための撮影手法として注目されているPET（Positron　Emission　Tomography：陽電子

放射断層撮影）は，機能画像を撮影するため，従来のCTなどで見つけられないような小さな初期のガンの発見等に

有効である．しかし，PET画像の読影には固有の医学的知識や経験が不可欠であるが，現在それらの知識は明確に

は蓄積されていない．我々は，このような知識や経験を共有可能とするために，他の面影医が注目した領域を検索

可能なPET画像DBを提案している．本稿ではPET画像DBと医用画像可視化ツールを共用することで，①過去の

検査画像において面影医が注目した領域の強調表示や，②集積を判別しやすいような色調設定によって，医師の面

影を支援する手法を提案する．また，PET画像DBの検索インタフェースを実装し，その検索結果の可視化を汎用

3D可視化ソフトAMIRA粥を用いて実際に行うことで，本手法の有効性と実行時間の評価を行った．
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　Abstract　In　recent　years，　diagnosis　by　whole－body　PET（Positron　Emission　Tomography）images　are　considered　as　an

effもctive　method◎f　find㎞g　cancer．　Using　a　medical　imaging　visualization　tool，　the　ef猛ciency　of　PET　is　brought　o慧t

f㎞he㎜ore．　But　using　such　a　tool　to　diagnosis　PET　imaging，　a　lot　of　medical㎞owledge　and　experience　is　needed．　In　this

paper，　we　suggest　a　method　fbr　diagnosis　support　with　a　medicahmage　visualization　tool　and　PET　Image　DB　we　have

suggested．　We　think　the　method　can　be　use血I　fbr　an　inexperienced　radiologist，　we　put　the　idea　hlto　practice　and　evaluate　the

e施ctiveneSS．

　：Keyword　Positron　Emission　Tomography，　PET，　Diagnosis　Support，　Medical　Database，　Medical　Image　Visualization　Tool

亙．はじめに

　近年，ガンの診断に陽電子放射断層画像撮影
（Positron　Emisslon　Tomography：PET）が用いちれてき

ている。従来のCTやMRIのような形態画像と異なり，

PETは体内に投与したFDG（恥orine．18．nuorodeoxyg揺cose）の分布から，細胞

の糖代謝という体内の機能を撮影するため，CTなどで

は発見が困難な小さな初期のガンの発見等に有効であ

る［1】，読影に際して，医師はSUV（Sta鍛d㍑dized　Uptake

Value）と呼ばれるFDGの集積の度合いを示す定量値を

用いる［2】．しかし，PET画像の読影には「右肺におい

てSUV3．5は異常」や「膀胱のSUVは生理的集積によ

って高くなる」といった，PET固有の医学的知識が必

要とされる．

　例えば，臓器によって平均的なSUVが異なるため，

コンピュータ画面上で読影を行う際，画面に対して行

う適切な色調補正は注目する臓器ごとに異なってくる

が，この補正も各臓器がどの様なSUVを持つのかとい

ったPET固有の知識が必要であると言える．また，過

去の検査画像の出力に際して，全身画像だけを取得し

て可視化したとしても，読影医が抽出した本質的な情

報を参照することは不可能である．もし経験の豊富な
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医師の注目した領域や色調補正などの本質的な情報を

取得することができれば，他の読手医に対しての診断

支援になると考えられる．

　そこで我々は，複数の旗影医が所見データを検査画

像と共に共有可能とし，倒影の支援を行うために，所

見データと画像データとを関連付けて蓄積するPET
画像DBを提案してきた［3］［4］［5】．このDBによって，

過去の君影された検査画像から臓器ごとのSUVの検

索や関心領域の画像の検索が可能である．

　本稿では，医用画像可視化ツールと，PET画像DB

を共用することで，七瀬の検査画像において悪性と見

なされた領域の強調表示や，臓器ごとに集積を判別し

やすいように色調を設定することによって，医師の旗

影を支援する手法を提案する．また，PET画像DBの

検索インタフェースとしてDicom　Publisherを実装し，

その検索結果を汎用3D可視化ソフトAMIRATM［61を用

いて実際に表示を行うことで，本手法の有効性と実行

時間の評価を行った．

2。全身PET画像の読影
2、1．F】DG一：PET

　FDG・PETとは，放射性フッ素（F－18）で標識したFDG

と呼ばれるブドウ糖によく似せた薬剤を患者に投与し，

その体内分布を撮影する核医学診断法の一つである，

ガン細胞は正常な細胞に比べて糖代謝が盛んであるた

め，ガン細胞が存在する部位にはFDGが多く集積する．

従来のCTやMRなどのような体内を構成する材質，

すなわち形態を撮影するものとは違い，PETは糖代謝

の程度，すなわち体内の機能を撮影するため，従来の

核医学診断法では難しかった初期のガンや転移したガ

ンの発見に非常に有効である［1】．PETでは，璽回の検

査で295枚のスライス画像が生成され，そのスライス

画像に対して医師は書影を行う．読影に際して，医師

はSUV（Standardlzed　Uptake　Value）と呼ばれる値を用い

て定量的評価を行なう．SUVとは，薬剤の集積度を，

患者の体重とRI（Radlo　Isotope）投与量で標準化した半

定量的指数である［2］。

　PETはガンの発見に有効な撮影法であるが，機能画

像を撮影するため，その読影には，以下のようなPET

固有の知識が必要とされる．

　幽　SUVの高い集積でも生理的集積の場合がある

　　　ため，生理的集積の起こる臓器についての知識

　働　集積した場所が解剖学的にどこなのかを確定

　　　するための知識　etc…

　このようなPET固有の医学的知識が医師に無ければ，

ガンが見落とされてしまう恐れがあることや，逆にガ

ンでない領域がガンと見なされてしまうこともある，

また，どの臓器にガンが存在するかでガンの治療法は

異なってくると考えられるが，集積した場所を解剖学

的に特定することができなければ，治療方針の決定も

不可能である．そのため，読影する医師には多くのPET

固有の医学的知識と経験が要求される．

2．2。読影の流れ

　実際の読影時には，医師は医学的知識と経験的知識

を，スライス検査画像と照らし合わせながら即製を進

めていく．PET画像の読影は，以下の手順で行われる．

①画像解釈：スライス画像において生理的にFDGが集

　　積する臓器（腎臓・膀胱・肝臓など）に対応する

　　領域を人体のランドマーク（Background集積）と

　　して，画像と人体の位置関係を大まかに把握し，

　　集積を特定する．そして，特定した集積（Uptake）

　　がガンの可能性があるか定性的に判別する．

②ROI解析：次にコンソールと呼ばれるワークステ

　　ーション上で画像を表示しながら，①で特定した

　　集積に対して，画面上で領域を設定する．この時

　　医師が注目している領域をROI（Region　of
　　Interest：関心領域）という．そして，　ROIのSUV

　　最大値を算出し，その集積のSUVや臓器ごとの標

　　準なSUVと比較しながら，ガンの可能性があるか

　　を定量的に解析する，

③集積の判別：画像解釈で抽出した集積に対して，

　　ROI解析での定量的根拠，その他の検査結果など

　　を総合的に判断して，ガンの可能性があるかどう

　　かを判別する．判別した結果を「画像所見」とし

　　て所見レポートに記述する．

　以上のことから，読影において重要なのは，ROIの，

抽出と解析であると考えられる，ROIの設定の際，医

師はコンソール上で集積が見やすいように色のコント

ラストの補正を行なう．コントラストとは，画像の黒

い部分から白い部分までの幅，いわゆる許容量のこと

である。コントラストが高くなるにつれて、白い部分

はより白く、黒い部分はより黒く表現されるが、色の

階調は失われる。そのため，コントラストによって集

積の見え方は異なってくるので，注目する部位によっ

て，適切なコントラストを設定することは重要である

といえる．しかし，注目する臓器によって，SUVの範

囲が異なってくるため，コントラストの設定をし，適

切な見方をするには，PET固有の知識や経験が必要と

される．

　もし，コンソール上で行なう色調設定が他の読影医

による過去の読影結果に基づいて行えるようになれば，

経験の豊富な医師の「見方」を共有することが可能に

なると考えられる．
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2．3。P氾丁画像：認を用いた診断支援

　読影のポイントはRO王の抽出と，その意味付けにあ

るといえる．しかし，読三下が設定したROIや，臓器

と集積の対応付けば現在明確に記録されていないため，

このような知識や経験は共有されていないと言える．

　読影時に生じる医師の経験的知識を明示的なデー

タとして蓄積できれば，下野の支援になると考えられ

る，これにより，「右下もしくは肝臓に悪性腫瘍による

集積が認められた検査は？」といった検索により過去

の読影情報を読影医に提示することが，「任意の検査

の臓器毎のSUVMAXは？」といった検索により臨床で

の集積の判別支援が可能になる．このような検索を実

現するため，我々はPET画像DBを提案してきた
【3］【4】［5］．

　医学では，後に確定診断の是非を論じることや，ゴ

ールドスタンダード診断との比較が要求される場合が

ある．また，薬剤の効果の確認や新しい診断法の評価

のために遡及的研究を行うことがある［7］．上記のよう

な比較や研究を行なうためには，所見データと画像デ

ータを全て関連付けて蓄積しておく必要がある．その

ためには，DBが不可欠であると考えられる．

本モデルのスキーマは，実際の読影のプロセスに基づ

き，以下の3層からなる．図1にPET情報モデルの概

念モデルを示す．
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　賦段wdata層

Raw　data層は，検査時にDICOM形式で得られる一次

データを蓄積するための層で，患者，検査，Voxelを

エンティティとしている．PETの解像度は128×
128［pixe1］であり，1回の検査で295枚のスライス画像

が生成されるため，Voxelのデータ量は童検査当たり
128［pixe聖玉　　　×　　　　　128［pixe1］　　　×　　　　　295【slice】　　鷲

4，833，280［pixeUとなる．この数値からも分かるように

画素データを1画素単位で扱うと膨大なデータ：量にな

るが，PETは身体の機能情報を表す画像で，数画素単

位で有意な異常集積を表すことがあるため画素単位で

の操作，検索が重要であるといえる，そこで，PET情

報モデルではVoxe1をエンティティとして，1画素単

位で画像を扱う．

知識層

Raw　da之a層が個々の検査のデータを表現するのに対

し，知識層はPETの読影に関する一般的な知識を表現

する．知識層では以下のエンティティを定義した［3】．

　　①医学知識に関する概念を表現するエンティティ

　　②PET固有の画像の定性的特徴を表現するエンテ

　　イチイ

読一層

個々の検査を表すRaw　data層と，　PETの読影に共通

の医学的知識を表す知識層を関連付けるため，PET情

報モデルでは読影層を導入した．読影層とは前述の2

層を関連付けるための中間層である．読階層には
「uptakejエンティティと「backgroundjエンティティ

を定義した，この2つのエンティティはRaw　data層に

対する関心領域に対応し，知識層とRaw　data層へのア

クセスパスを持つ．

3．PET画像：D：Bを用いた写影支援手法

　PET画像DBと，医用画像可視化ツールを共用する

ことで，過去の君影結果を効果的に医師に提示し，読

影の支援が可能になると考えられる．以下では，（DROI

の強調表示による読影支援，（2）色調補正による読影支

援の二つの手法について述べる．

3．1．RO亙の強調表示による読影支援

　過去の検査画像の出力に際して，全身画像だけを取

得して可視化したとしても，SUVの高い集積を炎症性

集積と見なしたのか悪性腫瘍と見なしたのかが分から

ない．加えて，悪性腫瘍が存在すると分かっている画

像に対しても，どこを悪性領域と見なしたのかを確認

することができない．

　しかし，PET画像DBでは，過去に医師が設定した

ROIを検索できるため，医用画像可視化ツールで検索

結果を表示することで，過去の医師の注目領域を可視

化することが可能である，例えば肝臓における悪性腫

瘍に対して他の読影医がどの様にROIを設定したのか

を見る際には，まずPET画像DBから検索によって肝

臓の悪性腫瘍と読影されたROIを検索して画像として

出力し，全身画像と悪性腫瘍：部分の画像を合わせて表

示することで，ROIを強調表示した過去の検査画像を

可視化することができる，

　また，画像の出力に関して，現在の医用画像フォー

マットでは，DICOM：（Digital　Imaglng　and
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Communicatio籍s　in　Medlcine）形式が世界標準となって

いる．DICOMとは医用画像機器のための通信規格であ

る［8】．画像フォーマットの構造はTIFFに近く，ファ

イルの先頭部分にヘッダ情報があり，その後に画像デ

ータが格納されている．ヘッダ情報の内容としては，

各種画像情報の他に患者情報，装置情報などが書き込

まれている，

　現在の医用画像にはこの画像フォーマットが広く

用いられている．そのため，画像はDICOM形式で出

力できる必要があるが，2．3節でも述べた様に，PET画

像DBでは画像を画素単位で蓄積している．そこで，

PET画像DBへの検索から得られる画素データを
DICOM形式に変i換するためのインタフェースが必要

であると考えられる．さらに，DICOM形式で出力する

ことで，この形式をサポートする多くの医用画像可視

化ツールを可視化に利用することができる，

3．2．色調補正による読影支援

　PETの読影診断に医用画像可視化ツールを用いて読

影を行う際，医師は集積が見やすくなるように，画面

に対して色調補正を行なう．しかし，最適な色調補正

は，注目する臓器によって異なってくる．例えば脳の

平均的SUVは右肺の平均的SUVよりも高い，よって

実際の読影では，単純に『SUVがある閾値を超えれば

異常』と見なすわけではなく，臓器・集積ごとに，経

験的な値の範囲を超えるかどうかで判断する．また，

読影のためにデータを視覚化する際に，集積の判別が

し易くなるように低値を青，中値を緑～黄，高値を赤

というように，値の範囲をコントラストに対応させる

よう色調を設定する，そのため，脳の集積を読影する

場合と右肺の集積を倒影する場合とでは，読影医が行

う画面の色調補正は異なる．しかし，そのような色調

補正を行う場合にも，その臓器がどの程度の範囲の

SUVを持ちうるのかといった，　PET固有の知識や経験

が必要であり，読影経験を積んだ医師でないと難しい．

そこで，経験の豊富な医師による色調補正を共有する

ことができれば，他の読遼寧に対しての支援になると

考えられる．

　たとえば，実際に医学で使われている汎用3D可視

化ソフトAMIRATMは，グレースケールでの画像表示の

他に，RGBの範囲を指定したカラーマップに対応させ

たり，透過度のパラメータを調節しての画像表示が可

能である．これにより，ある値以下の画素値のV◎xe1

を完全に透過させることや，半透明にすること等がで

きる．ファイル形式としてmCOMをサポートし，複

数スライスのDICOMを読み込んで3D表示すること

ができる．また，2種類のスライス群を同時に読み込

んで重ね合わせて表示させることも可能である．

　PET画像DBでは，集積ごと，臓器ごとのSUVの範
囲を検索することができる．そこで，注目したい臓器

と同じ臓器に同様の集積をもつ過去の検査画像から

SUVの範囲を検索して，その範囲値を医用画像可視化

ツールでの色調設定に利用することができる．これに

より，過去の読影結果に基づいて，読影を行いやすい

色調補正をすることが可能である．例えば，脳を読影

しゃすい色調補正を得るために，まずPET画像DBか

ら全ての患者の正常な脳のSUV値の最大値と最小値

を取得し，各々その平均を取ることで，一般的な脳の

SUVの範囲を算出する．次に，その範囲値間でコント

ラストを青から赤へ比例的に変化するように設定する．

　このように色調補正することで，医師は読影の際に，

臓器ごとに見やすい画像を得ることができる．

4．PET画像：D：Bと医用画像可視化ツールの共用

4．1．検索インタフェース“：DicomPub蓑isher”

　PET画像DBへの検索から得られる画像データを
DICOM形式に変i心するためのインタフェースとして，

“Dicom　Publisher”を実装した．　Dicom　Publisherは全

身画像だけでなく，ROIの設定された領域のみの画像

もDICOM形式として取得できる．また，画像取得の

ための検索インタフェースとしての機能も備えており，

定型検索を行える．実装には開発言語としてC鐸．：NET

を利用した．

4．2。検索結果の画像可視化への適用

　過去のROIのSUVの範囲を可視化の際の色調設定
に利用することで，集積を見やすくし，読影の支援が

できると考えられる．3．2節の手法に基づき，実際に有

効な可視化が可能であるかを評価するために，医用画

像可視化ツールとしてAMIRATMを用い，　PET画像DB

の検索結果に基づいて色調設定を行った．

　色調設定に利用する値を取得するためのSQLの例

をリスト1に示す．このクエリでは，まず臓器テーブ

ル・Backgroundテーブル・集積テーブル・Uptakeテー

ブルのJoinを取り，脳の生理的集積の一覧を取得して，

その一覧とVoxelテーブルでJolnを取り，検査ごとに

脳領域のSUVminとSUVmaxを取得する．そして，全

ての検査において得られたSUVminとSUVmaxの平均
を算出している．

　そうして得られたSUVの範囲を画像の可視化の際

に利用する．具体的には，SUVの範囲の下限を閾値と

して，それより低い画素値を透過させた．そして上限

より高い画素値は赤く表示させるようにし，その間の

値は青～黄で表示させるようにした．
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SELE（πAVG〔Sし㎜）AS曾AVG（SU＞M工N）塗，　AVG（SUVMAX）AS　eAVαSUVMAX）「

FROM（SEL胎㎜（CAST（V◎xeLSひノAS　blg磁））AS　PSUV照，

脚（VσxelS囎〉絡S㎜　FROM（SELEσrしゃtake．StudylD，　Up給ke．A㏄㎝皿ahα蹴ID

　　FROM　O！ちBa己kgro牲面D⑪曙ER　JOIN

　　　B㏄kgr（糠d　ON
　　　O磁＿肱襲gr（紺TypeD＝Bac】㎏r（㎜己Type㎜JO至N

　　　U頭ke　ON
　　　Bac㎏round．St吻ID需U脚k亀St蝿y江）AND

　　　鞠◎un（LR噌。㎡D罵U陣ke，陶σn㎜JOIN
　　　OntJype　ON　U蜘∫rype＝Onζ＝Type。TypeD
　　WKERE　O磁＿Ba改9㎜d．Name♂脳’AND　O倣JypeName瓢‘生理的集積’
　　GROUP　BY　U陣kaS撚（妙D，　dbQ．　Up給1（e．A㏄㎜蛆adα蔽D）

　L£TR幌RJO】N
　Voxel　ON　LIST．St婆dyH）＝dbo．　VoxeLStudy！D　AND

　LIST．Acc副ahonH）繍VoxeLA㏄翻atio【測）

　臓OUP　BY　　LisしStu遣yH））LIST2

リスト1脳のSUV範囲取得のためのクエリ

5、可視化と検索時間の評価

　実装したDICOM　hbllsherと，AMIRATMを利用して，

検索したROIの可視化を行い，有効性の評価を行った．

また，可視化に利用したROIやSUVmax，　SUVminの検

索に要した時間を測定し，検索時間の評価を行った．

5．1。A腋膿A獄による可視化の評価

　ROIの強調表示を用いた画像の可視化

　PET画像DBから指定したROIを検索し，　ROIの部

分のみの画像と，全身の画像をAMIRATMであわせて表

示することで，読影時に設定されたROIを見やすくす

ることができる．

　ROIの部分のみの画像の生成は，　DICOM　Publisher

で行った．DlcoM　Publisherはこのとき，　PET画像DB

に対して以下の問合せを行う．

　　Query1過去の検査データで悪性腫瘍と見なされ

た領域の画像取得

　この検索では，集積定義の“悪性腫瘍”に関連付け

られたすべてのタプルを取得することができる．その

結果に基づき画像を生成することで，過去の読影で悪

性腫瘍と見なされた領域の画像を生成することができ

る．図2は，肝臓の悪性腫瘍の領域画像のみを生成し，

全身画像と重ね合わせることで悪性腫瘍と見なされた

領域を強調表示した例である．

　色調補正を用いた画像の可視化

　AMIRATMで，臓器ごとに見やすい色調の設定を行う

ために，まず，PET画像DBに以下の問合せを行った。

　　Query2①右脚／②肝臓の悪性腫療のSUVmax範囲

の取得

　　Query3脳の生理的集積のsuv範囲の取得

　これらの検索結果を表1，表2に示す。Query2は，

過去の読影に置いて悪性腫瘍が存在すると認められた

右肺／肝臓の患者ごとのSUVmaxを調べ，検査全体にお

けるSUVmaxの範囲を取得している。Query3は過去の

読影において生理的集積と認められた脳領域の

SUVmlnとSUVInaxを取り，検査全体での平均を取っ

ている。次に，上記2・3の検索で得られた値を利用し

た設定でのAMIRATMを用いての画像の可視化を42の

設計方針に基づいて行った．この結果を図3に示す。

　図3は同じ画像を，色調を変えて表示したものであ

る．この患者は右肺と肝臓に悪性腫瘍による集積が認

められると読影されたが，（a）では，肝臓の集積は認め

られるものの，右肺の集積は認めづらい．そこで
Query2①の結果で得られたSUVmaxの範囲を利用して

4．2節の手法で色調設定を行なったところ，（図3（b）），

右織部に見られる集積が分かりやすくなった．同様に，

Query2②の結果で得られたSUVmaxの範囲を同様にし

て色調設定に用いたところ（図3（c）），（a），（b）に比べ

て肝臓部の集積の散在状況と位置づけが明：確になった。

図3（d）は，脳を見やすいように色調を設定した例であ

る．脳の読影を行う場合，脳は右肺や肝臓に比べて生

理的集積の度合いが高いため，同じ色調で表示すると

集積が発見しにくい．そこでQuery3の結果で得られる

脳のSUVを同様の方法で色調設定に用いたところ（図

3（d）），（a）に比べて脳の集積状況が見やすくなった．本

来読影では主に異常部位のSUVmaxにのみ注目するが，

このように色調設定に利用する際には，生理的集積の

SUV範囲も有効であると言える．

図2悪性腫瘍と見なした領域の明確化

表憾性腫瘍のSUVmax範囲の取得
臓器
右肺
肝臓

MIN（SUVmax）
6786
6208

MAX（SUVmax）
9325
15565

表2脳のSUV範囲の取得

AVG（SUVmm）AVG（SUVmax）
152匿 9望91

　　　　（裂）　　　　　　　（b）　　　　　　　　（c）　　　　　　　　　（d）

　図3初期設定と検索データを利用した設定とでの画

像の可視化の比較（a）初期設定，（b）（c）Q㍑ry2の結果を

　利用した設定，（d）Q況ry3の結果を利用した設定
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5．2．検索時間の評価

　次に実時間で利用可能かどうかを調べるために，5．1

節のQuery1～Query3の実行時間を測定した．その結果

を表3に示す．

　画像取得のための検索はしばしば起こると予想さ

れるため，即時応答が求められる．部分画像のDICOM

ファイル取得に関しては，Query1に要する時間は0．8

秒程度であり，DICOMファイル生成に要する時間が

2．0秒程度で，全部で3秒程度なので十分な速さであ

ると言える．なお，全身画像のDICOMファイル取得

に関しては，クエリに要する時間は9，4秒となり，

DICOMファイル生成に要する時間は2．3秒と，ほとん

ど変わらなかった．これは，クエリ時間に関しては，

検索対象となるタプルの数が全身画像の方がはるかに

多いため，検索時間もより多くかかるが，ファイル生

成に関しては，画像表示の際の全身の位置づけのため

に，どちらも295スライス全て生成しているためであ

る，したがって，検索に関しては，画素データのイン

デックス付けの方法でさらなる高速化が可能であると

考えられる．

　最後に，検索の評価実験を行った際に使用したPET

画像DBの登録データについて述べる．

　麟　Raw　da捻層：横浜市立大学医学部放射線科から

　　　提供ざれた10検査分（患者9名分，うち1名

　　　は2回検査を受けている）の検査データを登録．

　　　した．

　幽　知識層：2．3節で述べたインスタンスを，それぞ

　　　れのエンティティテーブル毎に登録した［3］，

　爵　読影層：Raw　Data層に登録した10検査それぞ

　　　れに対して，バックグラウンド集積・集積に対

　　　応ずる関心領域を登録した．登録はPET
　　　Manager［4］を用いて手動で行った．各検査の所

　　　見データを表4に示す．

表3各検索に要した時間

表4各検査の所見データ

異常部位のD儲lD 儲略 髄ID

D　　　D
0 A 0 営 脚 疎
肇 8 1 4 壌0

2 C 2 2 10

3 D 3 幽 哺 騰
4 E 4 購 騨

5 F 5 鞠 嬬 麟
6 G 6 　 騨

7 H 7
謄 鱒 騰

8 騨 鱒 騰8 ！

9 4 10郭

6。まとめ

　本稿では，PET画像DBと医用画像可視化ツールを

共用して，医師の読影を支援する手法を提案した．ま

た，DICOM形式で画像を取得するためのインタフェー

スを実装し，AMIRATMを利用して可視化を行うことで，

提案手法の有効性を評価した．

　今後の課題としては，色調設定の変更の簡易化，’検

索インタフェース上での3D画像の可視化などが上げ
られる．
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関心領域情報付き画像所見を蓄積するWB－PET　DBの構築と
検索による診断支援

石江哲也†，☆砂子一徳† 富　井　尚　志††

近年，FDG（2一［飾orin18］Huoro－2－deoxy－D－glucose）を用いたWB－PET（Whole　Body－Positron

Emission　Tomography）画像診断がガンの有効な診断方法として注目されている．その読影は，1．

関心領域（Region　Of　Interest：ROI）を設定し，2．その意味づけを行い，3．画像所見を記載する，

というプロセスによる．すなわち，読影は画像内の領域を意味づけすることである．しかし，PET

は身体機能に注目した画像であるため，読影にはPET固有な知識を要求されるうえ，大量の画像を

操作しながらの読影は負担が大きい．一方，今日ではWB－PETが健康診断に適用され，大量に画像
が生成されるため，データ活用の観点から適切な情報を統合して検索できるように編成することが有

効である．本研究では，WB－PET診断を，「DBによる画像所見の共有」と「検索による画像所見の

利用」という観点からの支援を提案している．本稿では，ROIを定性的，定量的に記述するための

PET固有の知識の抽出，関心領域情報付き画像所見を蓄積・検索するためのPET情報モデルの導
入，およびプロトタイプシステムの実装を行った．さらに，読影支援に有効な検索を実行し，その結

果と実行時間についての評価を行った．

Design　of　WB－PET　DB　Storing　Image　Findings　with　ROI
and　Diagnostic　Support　by　Retrieval

TETsuYA　IsHIE，†・☆KAzuNoRI　SuNAKo†and　TAKAsHI　ToMII††

　hrecent　years，　diagnosis　by　whole－body　PET（Positrcn　Emission　Tomography）images　are

considered　as　an　e蛋ecもive　method　of　fiRding　canceτ．　Interpretation　of　PET　consists　of　three

processes，1．　setting　ROI（Region　Of　I丑terest），2．　giving　its　semantics　to　the　ROI，　and　3．

desc醐ng　them　into丘nding　reports．　In　this　study，　we　propose　the　WB－PET　database　system

which　supports　WB－PET　diagnostic　imaging　from　a　viewpoint　of“management　of　Hndings
by　database”and“practical　use　of　findings　by　retrieval”．　In　this　paper，　we　extract　knowledge

peculiar　to　PET　for　describing　ROI　qualitatively　and　quantitatively，　a且d　also　we　introduce

the　PET　information　model　for　associat嶽g員nding　data　and　image　data．　Finally，　all　data　are

stored　into　the　PET　DB，　and　ca鍛be　retrieved　from　the　DB，　For　the　purpose　of　evaluation，

we　implemeRted　a　prototype　system　on　practical　DBMS．　By　using　the　prototype，　e仔ective

queries　in　diagnostic　support　are　performed　and　the　execution　times　are　examined．

1．はじめに

　近年，ガンの有効な診断方法としてFDG（2一

［魚orin18］魚oro－2－deoxy－D－91ucose）を用いたWB－

PET（Whole　Body－Positron　Emission　Tomogra．

†横浜国立大学大学院環境情椴学府情假メディア環境学専攻

　Depar七me盒t　of　Information　Media　and　Environment

　Sciences，　Graduate　School　of］E｝nvironment　and　I登for－

　ma七ion　Sciences，　Yokohama　Natlonal　U’niversity

††横浜国立大学大学院環境情報研究院

　Faculty　of　Environme醜　and　至nformaもion　Sciences，

　Yokohama　Na七ional　Unlverslty
☆現在，株式会社電通国際情報サービス

　Presently　with　Information　Servlces　Internatio取al－

　Dentsu．，　LTD

1

phy）画像診断が，ガンを数ミリオーダの初期の段階

から発見できることや，ガン腫瘍の悪性・良性の判別

が可能であるといったことから注目されている1）～3）．

PETの画像データそれだけでは2次元配列上におか

れた画素値の集まりにとどまるため，画像に写る陰

影から病変を読み取り医学的根拠に基づき診断する，

いわゆる読影，が必須である．この読影を専門的に行

う医師を読影医と呼ぶ．PETの読影は，1．関心領域

（Region　Of　Interest：ROI）を抽出し，2．その意味づ

けを行い，3．画像所見を記載する，というプロセスに

よる．すなわち，読影は画像内の領域を意味づけする

ことであるといえる．しかし，従来のMRやCTが

身体の「形態」を観測するのに対し，PETは放射性

薬剤の集積の度合いにより身体の「機能」を観測する
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ため，画像データの持つ意味が本質的に異なる．この

ため，PET画像診断において，データ活用の観点か

ら適切な情報を統合して検索できるように編成するこ

とが診断支援に有効であるといえる．

　従来提案されている医用画像DBはCTやMRと
いった「形態」情報を対象としているものが多く，PET

のような「機能」情報を対象とした手法はいまだ提案

されていないのが現状である．本研究では，WB－PET

診断を，「DBによる画像所見の共有」と「検索による

画像所見の利用」という観点から支i奏するWB－PET

DBを提案する．本DBでは医学知識と画像データを

関連づけるために中間層（“読影層”と呼ぶ）を導入

することで，「関心領域情報付き画像所見」を蓄積し，

検索を可能にする．

WB－PET画像診断に特化した関連づけの蓄積を行

う部分においては，現状の読影手順を大きく変更する

ことなく画像所見を蓄積することを目指した．これは，

医療現場での実際の利用を目的とした本研究では，医

療情報システムの分野において，すでに確立されてい

る診断手順を大きく変更する必要があるものは医師

に受け入れてもらうことが困難であると考えたためで

ある．

　本稿では，ROIを定性的に記述するためのPET固

有の知識の抽出，関心領域情報付き画像所見を蓄積・

検索するためのPET情報モデルの導入，プロトタイ

プシステムの実装を行った．さらに，読影支援に有効

な検索を実行し，その結果と実行時間についての評価

を行った．

2．WB－PET画像診断

　2．1　18FL：FDG　P：ET（陽電子放射断層撮影）

　PETは放射線フッ素（R18）で標識したFDG（2一

［且uorin18］魚oro－2－deoxy－D－glucose：フルオロデオキ

シグルコース）というブドウ糖によく似た放射性の

薬剤を注射で患者の体内に投入し，その体内分布を

撮影する．PETでガンが判別できるのは，ガン細胞

は正常細胞と比較して3～7倍も糖代謝がさかんなた

め，ガン腫瘍がある部位にはFDGがより多く集ま

る．この原理に基づいてPET画像からガンを判別す

る1）．FDGの分布の度合いを示す定量値としてSUV

（Standardized　Uptake　Value）という値が用いられ
る3）．

　計算機上でPETデータを取り扱う場合にはDICOM

形式4）を用いる．医用画像における標準記述形式はDL

COMである．　WB－PET画像診断におけるDICOM

の画素値はSUVに対応する．したがって，画像中で

潔∵
飾

June　2005

　　　　　　図1PET画像例
Fig．1　An　example　of　PET　image（liver　cancer）．

はSUVの分布はコントラストの差となって表示され

る．図1にPETデータを画像化した例を示す．

　PETが従来の医用画像と決定的に異なる点は，

・CTやMRは身体の「形態」を観測する，

・PETは身体の「機能」を観測する，

ことである．このため，ガン診断に限っていえば，遠隔

転移の診断，治療効果および再発の診断においてCT

やMRIより優れているといわれている．しかし現状

のFDG－PETの短所として，以下の2点があげられ
ている3），5）．

（1）

（2）

　2。2

　本節では読歌で用いられているPET固有の医学用

語と読影手順について述べる．読藩医の協力を得て，

実際のPET急潮作業の様子を詳細に記録し，読影手

順の調査・分析を行い，PET固有の知識の抽出を行っ

た．WB－PETの読影手順を図2に示す．

PET固有の医学用語
・集積（upもake）：画像中で周囲と比較して薬剤が

　　多く集まっていて，ガン腫瘍の可能性がある領域

　　画像中では濃い陰影として写る．

・バックグラウンド集積（background　uptake）：

　　集積に注目したとき，集積以外の画像中の領域を

　　背景ととらえる．そのとき臓器・部位に対応して

　　FDGが集まっている領域．集積とバックグラウ

正常な臓器にも生理的に集積する．

炎症が起きている部位や生理的に：FDGをより

多く取り込んでしまう臓器・組織（e．g．，腎臓・

膀胱・肝臓など）はガンがない場合でも画像で

は濃く表示される．これを生理的集積と呼び，

異常とは区別する．このためPETの読影医に

は解剖学，生理学や病理学といった基礎医学の

広範にわたる知識はもちろん，PET診断に固

有な知識を要求される．

空間分解能が悪い．

機器の特性上，現在利用できるPETの解像度

は128×128（Pixel）で階調は16　bitグレース

ケールであり，空間分解能が悪く，そのため正

常臓器の解剖学的位置関係がわかりにくい．

WB－PETの斜影
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　　図2　PET　lli【1像診断の読影手ll頃

Fig．2　Steps　of　interpretation　of　PET．

　　ンド集積の空間的位置関係は排他関係である．

PETの読影手順（図2）

（1）　画像解釈：現像したフィルムを順次確認しなが

　　　ら，生理的にFDGが集積する臓器（e．g。，腎

　　　臓・膀胱・肝臓など）に対応する領域をランド

　　　マークとして，画像と人体の位置関係を把握し，

　　　集積を特定する．位置関係の把握や集積の特定

（2）

（3）

により読影医は頭の中で画像の構造化を行って

いる．そして，特定した集積が「定性的に」ガ

ンの可能性があるかどうか判別する．

ROI解析：次にコンソールと呼ばれるワーク

ステーション上で画像を表示しながら，（1）で

特定した集積に対し，画面上で領域を設定し

てSUVの最大値（3σ痂AX）を算出する．設

定された領域を関心領域（Region　Of　Interest：

ROI）と呼ぶ．そして，集積以外の正常部分の

SUVや経験・文献に基づいた臓器ごとの標準

的なSUVと比較しながら，「定量的に」ガンの

可能性があるか解析する．

集積の判別：画像解釈で抽出した集積に対して，

ROI解析での定量的根拠，その他の検査結果な

どを総合的に判断して，ガンの可能性があるか

どうかを判別する．判別した結果を「画像所見」

として所見レポートに記述する．

　PETが「機能」を観測する医用画像であることを

考慮し，最も重要なプロセスは，関心領域の意味づけ

にあるといえる．

3．WB－PET　DBと検索による診断支援

3．1WB－PET　DBを用いた診断支援

　従来の幻影における問題点として次の3つがあげ

られる．（i）三三医が画像中のどこに関心領域を設定

し，人体のどの部位に対応させたか明示的に記録され

ていない．（ii）1回の検査で生成される全身分約300

枚もの大量の断層画像を操作しながらの読影は負担が

大きい．（iii）WB－PET検診が健康診断にも適用され，

検査数自体も大幅に増加し，より大量に画像が生成さ

れる．

　こうした現状から，我々はWB－PET診断をrDB

による画像所見の共有」と「検索による画像所見の利

用」という観点で有用な診断支援が行えると考えた．

これまでに我々は画像データと所見データを統合管理

するためのDBの構築と検索による診断支援を提案し

ている6），7）．本研究では自動診断や，データマイニン

グによる法則発見的な診断支援を目的とせず，次節で

導入するPET情報モデルに従って画像所見を蓄積す

る．本DBでは次のような検索による診断支援が可能

である．

●検査画像取得のための検索

・臨床での集積の判別支援のための検索

②画像所見分析のための検索

　具体的な検索例は5章で述べる．なお，図3に本

DBの概観を示す．
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　3．2　PET情報モデル

本研究ではWB－PET　DBの構築において概念モデ

リングが最も重要であると考えた．これは，PETの

画像データはCT，　MRに代表される従来の医用画像

のように身体の「形態」を観測するのではなく，「機能」

を観測するため，CTやMRとはデータの持つ意味が

本質的に異なるからである．そこで，本稿では概念モ

デリングを行いWB－PET画像診断の影藤とその所見

において何がプリミティブであるかを特定し，それを

エンティティとして抽出した．

　モデリングを行う際の指針として次の3つに留意

した．

（1）　現状の診断手順を大きく変更せずに画像所見を

　　　獲得する．

（2）　PETの読影に固有の知識・概念に注目する．

（3）　画像データと所見データの関連づけに注目する．

　上の指針に従って，医学知識と画像データとを対応づ

けて画像所見をDBに蓄積し，検索するための「PET

情報モデル」を導入する．本モデルは「知識層一読影

層一Raw　data層」の3層からなる．医学知識とPET

データを関連づけるために中間層（“読影層”と呼ぶ）

を導入し，中間層におけるインスタンスを1つの所見

の事実と対応させることで，「関心領域情報付き画像所

見」として蓄積する．概念モデルを図4に示す．以下

各層について述べる．

　Raw　Data層　Raw　data層はモデリング指針（1）

「現状の読影手順を大きく変更せずに画像所見を獲得

する」の一部を実現する．

Raw　data層では，検査時にDICOM形式で得られ

る一次データを蓄積するために患者，検査，Voxelを

エンティティとした．患者，検査のデータはDICOM

ファイルのヘッダから，Voxelのデータは画像データ

部分から取得する．Raw　data層のインスタンスは，

検査が行われた時点で検査技師が登録することとする．

本モデルでは各断層画像の画素を3次元グリッド上に
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　　　　図4　PET　II青報モデルの概念モデル

Fig．4　Concep七ual　model　of　PET　informatio捻mode1，

配置し，Voxelデータとして1画素単位で扱うシンプ

ルなデータモデルを用いた，KMeD8）でも画素単位

で扱うというアプローチが採用されている．PETの

解像度がCTやMRに比べて大変小さいとしても，1

検査あたり128［pixel］×128［pixel］×295［slice］瓢

4，833，280［voxel］ものデータ量になる．画像のように

サイズの大きなデータを扱うためのデータモデルと

して配列型，商用DBMSに実装されているBLOB
（Binary　Large　OBject）型もあるが，　PETは身体の

機能情報を表す画像であり，数画素単位で有意な異常

集積を表すことがあるため画素単位での操作，検索が

重要である．

　知識層　知識層はモデリング指針（2）「PETの読

影に固有の知識・概念に注目する」を実現する．一般

的に医師が診断に用いる知識は広範かつ複雑なものと

考えられるが，本研究で対象とする知識は診断結果で

ある「画像所見」を表現するのに必要な範囲とした。

画像所見は，検査を依頼した医師に検査結果を伝え

ることを目的として記述されるため，「なに」が「ど

こに」あったのか，もしある場合は「どんな」状態な

のかということが記述される．具体的には「なに」の

部分に集積の種類（e．g．，生理的集積）が，「どこに」

の部分に臓器・部位名（e．9．，肝）が，「どんな」の部

分に定性的（e．g．，強度や形状など）や定量的（e．g．，

θσ痂AX，θσ砺VG）な記述が行われる．そこで知

識層では，集積や臓器・部位といった医学知識上のプ

リミティブな概念を表現するエンティティとして「医

学知識エンティティ」を定義した．また画像の特徴量

として定性的な記述を行うための「定性的記述子」を

定義した．「定量的記述子」については後述するように

算出値として扱うため知識層に直接格納しないことと

した．知識層を図5に示す．知識層の要素についてよ

り詳細な説明を以下に述べる．
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②医学知識エンティティ

　医学知識エンティティは医学知識上のプリミティ

　ブな概念を表現する．読影では，医学知識上の概

　念に基づき画像に写る陰影に意味づけすることで

　診断を行っていると考えられることから，エンティ

　ティとして「集積」と「臓器」を定義した．イン

　スタンスを以下に示す．

　　　集積｛未判別，悪性腫瘍，良性腫瘍，炎

　　　症性集積，生理的集積｝

　　　臓器｛脳，右肺，左肺，肝臓，右腎臓，

　　　左腎臓膀胱｝

　2．2節で述べた関心領域と画像所見の関係を考え

　ると，集積領域は「なに」に対応し，バックグラウ

　ンド集積領域は「どこに」に対応していると考え

　られる．このことから画像中の集積領域は「集積」

　エンティティによって意味づけられ，バックグラ

　ウンド集積領域は「臓器」エンティティによって

　意味づけられるといえる．インスタンスはPET

　の集積パターンについて書かれた文献5）と横浜

　市大から提供された実際の所見レポート20件を

　分析した結果に基づいて決定した．

　現状の拝堂では，画像の空間分解能の悪さから，

　判別が容易な臓器を主に読麗し，それ以外の臓器・

　部位は異常がある場合のみ所見として記述される．

　本稿ではプロトタイプシステムとしての有用性の

　確認のために必要最小限の臓器のみインスタンス

　とした．5章で実際に検索を行い，これだけの定

　義でも有用な検索が可能であることを示す．

⑳定性的記述子

　定性的記述子とは集積の定性的評価を表現する．

　定性的評価とは，読影医が画像中の陰影の様子か

　ら集積程度を視覚的に判定することである．「機

　能」を観測するPETでは個人差が大きいことか

　ら数値による絶対的評価が困難な場合が多い．こ

　のため，定性的評価は診断を動機づける重要な要

　素であると考え，PETに固有の診断の知識とし

　て抽出した．PETの集積パターンについて書かれ

　た文献5）と横浜市大から提供された実際の所見

5

　　レポート20件を分析した結果に基づいて，記述

　　子の種類を形状（shape），対称性（symmetry），

　　強度（intensity）とし，各記述子の値を図5のよ

　　うに決定した．強度はバックグラウンド集積との

　　相対的な比較により決まる．

●定量的記述子

　　PET情報モデルでは，関心領域の定量的記述子と

　　して3σ晦AX，5σ陥VGを定義する．これは，

　　WB－PET画像診断では集積判別の定量的根拠と

　　してSUVの値が用いられるためである．　SUVの

　　値は撮影装置から出力されるPETデータの画素

　　値と直接対応している，つまり画素値＝SUVで

　　ある．したがって，関心領域が設定されると，そ

　　の領域内の画素値からθσ嚇AX，θσγλvσを

　　算出できる．

　　PET情報モデルでは後述する読影層におけるUp－

　　takeエンティティ，　Background　uptakeエンティ

　　ティとRawdata層のVoxe1エンティティを関連づ

　　けて蓄積していることから関心領域のθσ痂AX，

　　‘θσ玲VGが算出できる．このことから，本稿で

　　は定量的記述子をWBPET　DBには直接格納せ

　　ず，検索実行時に算出することとする．

PET情報モデルにおいて，知識層への新しい知識の

挿入や知識問の関連の整理は，WBPET画像診断に

関して豊富な知識と経験を持つエキスパート医師が行

うこととする．

実際の医学知識はより複雑な構造を持ち，それらが互

いに関連しあっていると考えられる．本稿で定義した

知識層のエンティティだけでは表現できない画像所見

としては，集積がある場所をより詳細に記述した所見

（e．g．，右肺門部に集積を認める，肝のS6に集積を認

める）や，エンティティ間の関係の記述（e．g．，生理

的集積の起こる臓器）などがある．そこで，医学知識

をオントロジとして記述しておけば，詳細かつ更新可

能な状態で管理できると考えられる．

医療分野のオントロジとしてはN：LM（米国医学図書

館）が作成しているUM：LS（Uni且ed　Medical　Lan－

guage　System）9）が医学用語や概念の幅広い領域を

カバーしている．また，NCI（米国立癌研究所）が作

成したガンのオントロジであるNationa1　Cancer　ln－

stitute’s　Ontology　of　Ca漁cerがインターネット上の

DAM：L　Ontology：Library　lo）で公開されている．そ

れらのオントロジを利用することも可能である．知識

層へのオントロジの導入は今後の課題とする．

　三士層　逸事層はモデリング指針（3）「画像データ

と所見データの関連づけに注目する」を実現する．
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弩

集積の種類：集積 集積の強さ：強度 集稜の対称性：対称性
蜜

名称瓢悪性腫瘍 名称塞強い 名称＝片側性

臓器の種類：臓器 集積の形状：形状

名称篇右向 名称需結節状 鰻
患者Aの右肺：8ackground　up重ake 患者Aの右回にある集積：Uptake

名称瓢臓器1 名称＝集積1
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ROIのSUV崩x，

SUVAVGの算出

通常値，バックグラウンド1

　集積の値との比較　　．

定性的記述

Raw　data
　　層

定量的記述

　　　図6　「患者Aの右肺にある集積」の表現例

Fig．6　Example　of　representation　for“Up七ake　in　right

　　　lung　of　patient：A”．

知識層が個々の検査画像によらない一般的な読影の知

識をインスタンスとするのに対し，Raw　data層は個々

の検査画像をインスタンスとしている．前述の2層を

関連づける中間層として読影層を導入する．

読影において判別，解析の対象となる画像の領域を関

心領域と呼ぶが，PETの読影における関心領域は集

積，バックグラウンド集積に大別できる．読影層には，

集積，バックグラウンド集積に対応するrUptake」エ

ンティティと「Background　uptake」エンティティを

定義する．この2つのエンティティは，（i）Raw　data

層の画像データに対する関心領域，（ii）月影時の「意

味づけ」によって知識層の医学知識上の概念との対応

づけ（アクセス・パス），（iii）画像から読み取れる定

性的評価の記述子や8σ痂AX，3σ協VGといった

定量的な特徴量を属性値として持つ．これらによって，

読影医が実際のPET画像から抽出した「有意な」領

域について明示化された所見情報としてDBに蓄積す

ることが可能となる．

図6において，「右肺に片側性の強い結節状悪性腫瘍

を認める」という所見を本モデルで表現した例を示す．

読影門内におけるUptakeエンティティのインスタン

スとBackground　uptakeエンティティのインスタン

ス問のアクセス・パスは「高義にある集積」を表現し

ている．すなわち読影層のUptakeエンティティとそ

こに張られるアクセス・パスによって読影時の画像所

見を表現している。本稿では，この表現形式を「関心

領域情報付き画像所見」と呼ぶ．関心領域情報付き画

像所見は，所見レポートにおける「憎憎に片側性の強

い結節状悪性腫瘍を認める」といった1つの所見の記

述に対応する．Uptakeエンティティのインスタンス

をキーとして，知識層，Raw　data層のインスタンス

を検索することによって3ユ節であげた検索による診

読影層

医学的言謎1

知識層

　　DICOM　Im・g・・　　　　　医学知識の概念・用語

　　　　　　　　　　　　　定性的記述の種類，用語

検査技師　　　　　　　　　　　　　　　　　　エキスパート医師

　　　　　　図7　画像所見の獲得プロセス

　Fig。7　Acquirement　processes　of　imageθndings。

断支援が可能となる．

　PET情報モデルのデータ構造と検索の関係　PET

情報モデルのデータ構造として，集積や臓器ごとに組

織化を行わないフラットな構成による画像所見の表現

を用いた．これとは別に，複数の集積や臓器にわたっ

て画像所見を構造化し表現するオブジェクト指向的な

構造も考えられるが，検索について考えると前者の方

が優れているといえる．異なる検査や患者にまたがっ

て宣言的検索を行う場合，構造化された所見どうしが

完全に照合することはまれであり，部分的一致（par－

tially　matched）が起こりやすく検索効率の低下を招

くと考えられるからである．本モデルでは画像所見の

検索にポイントを置くことで診断支援を行うことを目

的としている．したがってフラットな構成による所見

表現を用いた．ただし，階層を手繰るような検索では

検索効率が低下する場合もありうる．5章でさまざま

な検索を実行し考察を行う．

　3．3　関心領域情報付き画像所見の獲得方法

本節では，PET情報モデルに沿ってWB－PET　DB

を構築する際の画像所見の獲得方法について述べる．

　本モデルでは方針（1）に示したように，現状の読影

手順をなるべく変更することなしに「関心領域情報付

き画像所見」を蓄積することを目指した．これは医療

情報システムの分野において，すでに確立されている

診断手順を大きく変える必要があるものは，医師に受

け入れてもらうことが困難だと考えたからである．こ

のため，フィルムによる幽幽は行わず，すべて計算機

のディスプレイ上で行うこと以外は，現行の二二手順

と変わらない．つまり，関心領域を設定し，その意味

づけを行い，判別した結果を記録するという3つのプ

ロセスで行う．

　図7に画像所見の獲得プロセスを示す．読影医に

伸びる矢印は本DBとのインタラクティブな操作を
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表す．WB－PET　DBの読影層にインスタンスを挿入

することが画像所見の獲得に対応している．読影層へ

のインスタンスの挿入操作は読影医が統合読影環境

“PET　Manager”上で読影を行うことにより可能であ

る．PET　Managerについては42節で述べる．

　以下に示す挿入操作は読影手順の各プロセスとそれ

ぞれ対応している．

・関心領域設定および特徴抽出：

　　読影の画像解釈に対応する．読影医が，（1）集積

　　やバックグラウンド集積に設定した関心領域の画

　　素座標を取得してDBに挿入し，（2）関心領域に

　　対して定性的特徴を評価して挿入する．集積の関

　　心領域ならば強度，形状，対称性が挿入されるこ

　　とになる．現状では関心領域の入力コストが大き

　　いが，PETを対象とした自動領域抽出の研究11）

　　を利用することで入力支援を行うことができると

　　考える．

●θσ痂AX，3σVλVGの算出：

　　読影のROI解析に対応する．関心領域の設定後，

　　3σ痂AX，θひ砺vσを算出する．算出した値は

　　Raw　data層のSUVから導出可能なため本DB

　　には格納せず，読影後は，検索実行時に算出する．

・一ﾊ的な値やバックグラウンド集積との比較によ

　　リ集積を判別：

　　読影の集積判別に対応する．読預主が，集積の関

　　心領域ならば知識層の集積エンティティのインス

　　タンスに対応した集積パターン名（e．g，，生理的

　　集積悪性腫瘍など），バックグラウンド集積の

　　関心領域ならば知識層の臓器エンティティのイン

　　スタンスに対応した臓器名（e．g．，右肺，肝臓な

　　ど）を挿入する．

7
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　　　図8　PET情假モデルの論理モデル

Fig．8　Logical　model　of　PET　information　modeL
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4．プロトタイプシステムの実装

4．1関心領域情報付き画像所見を蓄積する“WB－

　　　PET　DB”の実装

　図4の概念モデルに基づいて設計した論理モデ

ルを図8に示す．この論理モデルをスキーマとし

てRDBMS上に実装した．　DBサーバの実装環境

はハードウェア：Dell　Precision　530，　CPU：htel

Xeo112．4GHz（DUA：L構成），　Memory：1GByte，

OS：Microsoft　Windows　Server　2003，　DBMS：

Microsof七SQL　Server　2000である．

4．2統合読影環境“PET　Manager”の実装

　3．3節の画像所見獲得方法に沿って画像所見をWB．

PET　DBへ登録するツールとして統合読影環境“PET

Manager”を実装した．　PET　ManagerはRaw　da捻

図9　PET　Managerによる読影インタフェース

　　Fig．91nもerface　of　PET　Manager．

登録画像所見登録の機能のほかにもPETビューアと

して画像の3面表示，表示コントラストの調節，WB－

PET　DBへ簡易定型検索を行う機能を備える．実装

には開発言語としてC尭．NETを利用した．図9に

PET　Managerによる読響画面を示す．

5．検索による診断支援の評価

　5．1検査データの登録

　本システムへ実際のPETデータと所見データを登

録し，検索結果と，検索に要した時間の評価を行った．

登録したデータは以下のとおりである．

・Raw　Data層：横浜市立大学医学部放射線科から

　　提供された！0検査分（患者9名分．うち1名は

　　2回検査を受けている）のPETの登録を行った．

⑧知識層：3．2節で述べたインスタンスをDBへ登
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　　　表1Raw　data層と読影響のインスタンス
Table　l　Iβstances　of　raw　data　layer　ar｝d　interpretation

　　　　layer．

＿吊。鉱のID 声影の結果㌔
’』、

＊ｼ 韮D 口ID　　翻D
◎ A 0 一 一 正稲
遷 B 壌 4 10 肝臓に集積
2 C 2 2 10 右肺に集積
3 D 3 一 一 正常
4 E 4 一 一 正常
5 F 5 一 一 正常
6 G 6 一 一 正常
7 H 7 一 一 正常

互
8 　 一 正常8
9 2．4 壌0，11 右　，肝臓に　積

　　録した．

⑤君影層：Raw　Data層に登録した10検査それぞ

　　れに対して，PET　Manager上に画像を表示しな

　　がら，バックグラウンド集積・集積に対応する関

　　心領域を手動で登録した．知識層との対応づけは

　　実際の読影医による画像所見に基づいて行った．

　　各検査の所見データを表1に示す．なお，スケー

　　ラビリティの評価を行うために，これらのデータ

　　をコピーし模擬データを作成した．詳細は5．3節

　　で述べる．

　5．2　実験1：検索の実現性の評価

　本実験ではPET情報モデルの有用性を示すために，

支援が可能と考えられる3つの視点から検索を行った．

（1）　検索画像取得のための検索

（2）　臨床での集積の判別支援のための検索

（3）　画像所見分析のための検索

　具体的には以下にあげるQuery1～Queryloの検索

を行った．例として複数のテーブルを利用するQuery4

およびself－joinをともなうQuery5の実行したSQ：L

文を図10，図11に示す．なお，Query（SQ：L文）

はDB管理者が作成した．　Query2～10の検索結果を

図12に示す．

　以下詳細について述べる．

（！）　検索画像取得のための検索

・［実験方法］

　　計算機のディスプレイ上で読影を行うために，次

　　の検索を行った．

　　Query1　任意の検査の画像取得

　　Query2　「悪性腫瘍による集積が認められた」

　　　　という所見を持つ検査の一覧取得

　　Query1では，1検査分の画像データをすべて取

　　得するためにVoxe1テーブルに対して検査IDを

　　指定して検索を行う．

　　Query2では，知識層の“悪性腫瘍：”インスタン

S㎜　　max（cast（Voxel．suv　as　illt））　AS　最1ノくSUV，

　　　U圭〕take．StudyID，

　　　Uptak（）．Accu飛ulationlD

FRO盤　　　Ont＿Ba　ckground

　　　I㎜JOI麓BackgrOUIld
　　　ON　Ont＿Backgro田1d．Ty璽〕eIl）　＝　Backgro田1d．Type

　　　IN團～JOINI　Uptake
　　　（Σ到Backgroulld．StudylD漏　Uptake．StudyID

　　　AND　Backgrotmd．RegionlD＝・Uptake．Region

　　　I㎜JOI饗Voxe1
　　　0N　Uptakc．StudyID　謹　VoxcLStudyID
　　　AM）Uptakc．AcculnulatioRI玉〕　認　Voxcl．AccumulationlD

　　　I㎜JOIN　OBt∠rype
　　　OK　Uptake．Type　＝On毛＿Type．TypeID

㎜　　　Ont＝Backgroulld．Name罧　　‘右到市’

　　　㎜伽LType。Name＝　‘悪戯重瘍’

㎜｝BY　Uptake．StudylI），　UI）take．Accumulat　ion王D

ORD駅By　Upta玉（c，StudylD

図10Query4のSQL文
Fig．10　sQL　of　Query4．

S㎜南rma1Study．Patie1、£IDムS患者ID，
　　NormalS紅ldy．Stu（韮ylDムS孤山降寺・グ）検査H），

　　Nor！】［ais£udy．DateTi！1ie鱈正常峙の検査臼，

　　AbnormalS臓dy．Study9」唱異常時の検査玉D，
　　AbnormalStudy．Da£eTime　AS異？汐時…グ）杉ミ査El，

　　AbnorHlalStu（玉y’異常音区｛立

㎜1　　（SE匪1朔Study．＊

　　㎜　　Study
　　㎜　　（StudylD
　　　　　㎜1蕪（㎜Study．S宅u醐
　　　　　　　　㎜　　Study
　　　　　　　　　　I㎜JOIN毛lptake
　　　　　　　　　　㎝St　udy．StudyID　嵩　Uptake．Study王D

　　　　　　　　　　I㎜JOIN（）臓t＿Type
　　　　　　　　　　α国lUptake．Type　＝　〔片1tj～｝彊）e．T｝rpeI£｝

　　　　　　　　皿麗Ont＿野pe．Nallle蕊，悪性腫瘍1

　　　　　　　　）
　　　　　）
　　）Nomla1S祉dy／／正常例の検査テーブルの相閾名

　　1㎜∫OIN　／／seif－Join

　　（S㎜Study。＊，
　　　　　On　t＿Background．嚢a【窪e　AS異常部で立

　　　㎜　　Studv
　　　　　I㎜」OIN　Uptake
　　　　　（】睡Stlldy．StudyiD　翼　UP宅ake．St難dylD

　　　　　㎜　」OIN　Ont＿T｝奪）e
　　　　　（二二ptake．7ype　＝Ont＿Type．TypeID
　　　　　IN釦団ヒ」OIN　8ackground
　　　　　α騰Study．Stu〔至ylD＝　BackgrQund．S毛udylD
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図11Query5のSQL文
Fig．11　sQL　of　Query5．

　スと関連づけられた画像所見を対象とし，その一

　覧リストを取得する．

・［実験結果］

　Query1は画像データの画素値すべてを取得す

　ることになるので，検索結果の掲載は省略する．

　Query2の検索結果より，たとえば検査ID＝9で

　は「調整と肝臓に悪1生腫瘍による集積が認められ



Vbl．46　No．　SIG　8（TOD　26）

Qu町2

WB－PET　DBの構築と検索による診断支援

Quely　3
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サイズ（cm3）検査ID

58077210　　　　　2

9126910　　　　　9

集積ID

10

10

Query　4

SUV D ID

6786

9325

2

9

10

1◎

Quαy　5

患者ID　正常時の　正常時の　異常時の　異常時の異常部位

　　　　　　2001／11／2　　2002／霊／24右
　　　　　　2◎01／1望／2　　　　　　　　　　2002／1／24

Query　6

検査iD 集積の
サイズ

　m

形状 臓器の
サイズ

　m

臓器 占める

割合

1　　　19．71 677，889 O．029

Query　7

X
57

Y
67

Z

董37

Query　8

集積の

大SUV
15565

集積

悪性腫瘍

形状

散在

臓器実質の

　大SUV
5000

臓器

肝臓

最大

SUV
6208

15565

　Query　9

臓器　　　集積

肝臓　　悪性腫瘍　　腫瘤状

　　　　重瘍　　　在

　Query　lo

Ψ，SUV
3203

349
吊　　奥

生理的集

　　図12検索結果
Fig・12　Query　resu正t　tables．

　　た」ことが読み取れる．

・［実験考察］

　　Query　1の検索を利用して計算機のディスプレイ

　　上で読影を行うことにより，フィルムでは不可能

　　な，任意の視点での表示，より柔軟な関心領域の

　　設定，3σγ紘AX，3σ砺vσの算出が可能である．

　　Query2の検索では，「集積」という読影で用いら

　　れる概念レベルで検査画像やその所見が検索でき，

　　集積が画像内のどこに位置しているかを示すこと

　　ができるので複数の医師による診断結果の共有に

　　有用であるといえる．

（2）　臨床での集積の判別支援のための検索

・［実験方法］

　　実際の読影では集積の判別が難しい場合もある．

　　たとえば，右肺部にSUVの弱い集積を発見し，

　　異常かどうか判別が難しい場合などである．そこ

　でθσ痂AX，5σ砺vσなどを参照できる検索

　を行った．

　Query3　「右肺にある悪性腫瘍によるSPOT状

　　　の集積」のサイズの一覧取得

　Query4　「右肺の悪性腫瘍」の5σ晦AXの一

　　　覧取得

　Query5　正常例から，後の検査で異常例になつ

　　　た検査の画像所見を取得

　Query6　肝で腫瘤状の集積がある画像において，

　　　集積の体積と肝実質の正常部分との体積の

　　　比較

　Query3では，‘‘右肺にある集積く悪性腫瘍く

　SPOT状”の症例に一致する画像所見を検索し，

　その集積の各サイズを算出して一覧リストとして

　表示する．集積のサイズは，PETが約3mm間

　隔で断層撮影されることから，1画素の体積を約

　0．33＝0．027cm3として，　Rawdata層のVoxe1

　テーブルのタプル数の合計に掛け合わせて概算値

　を算出する．

　Query4では，“右肺にある集積く悪性腫瘍”の症

　例に一致した画像所見を検索し，その集積領：域の

　5σ痂AXをVoxe1テーブルの画素値から算出し

　て，一覧リストとして表示する．

　Query5では，“同一患者IDを持つ検査く検査日

　が過去の検査では正常例く直近の検査では異常例”

　の条件に一致する画像所見を検索する．

　Query6では，“肝臓にある集積く腫瘤状”の条件

　に一致する画像所見において，集積領域の体積と

　バックグラウンド領域の体積を比較する．体積の

　計算はQuery3と同様の方法で算出する．

・［実験結果］

　Query3の検索結果より，たとえば検査ID瓢2の

　画像所見において右肺の悪性腫瘍のサイズは約

　58cm3であることが読み取れる．また，　Query4

　の検索結果より，検査ID瓢8の画像所見におい

　て右肺の悪性腫瘍のθσ痂AX鉱6．786であるこ

　とが読み取れる．Query5の検索結果より，患者

　ID＝2の患者は2001／11／2の検査では正常だった

　が2002／1／24の検査では右肺と肝臓に異常な集

　積が認められたことが読み取れる．Query6の検

　索結果より，検査ID＝1の画像所見では肝臓の正

　常部分に対する腫瘤状の集積の割合は2．9％であ

　ることが読み取れる．

④［実験考察］

　WB－PET　DBでは画像データと所見データが関

　連づけて蓄積されているので，集積の種類形状，
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　　強度，対称性について条件を満たす複数の画像所

　　見に対して宣言的に検索することができる．集積

　　の判別が難しい場合，Query3やQuery4では判

　　別の参考とするために本DBで正常例／異常例の

　　画像所見を検索し3σ痂AX，θσ砺VG，集積の

　　サイズを参照するなどが考えられる．同一患者に

　　対しても，再発診断や治療効果の確認において，

　　過去の検査の画像所見と集積の形状・体積・SUV

　　の経時差分の変化をより定量的に比較することが

　　できる．Query5やQuery6によってより効率的

　　な比較南濃が可能になるといえる．また，集積の

　　判別だけでなく，病変の進行度を測り，治療方針

　　を決定する際にも有用であるといえる．

（3）　画像所見分析のための検索

・［実験方法］

　　所見や同一臓器をキーとして分析を行いたい場合，

　　画像所見ごとに多くの統計を取る必要がある．大

　　量のデータに対して統計のために集約演算を用い

　　る検索を行った．

　　Query7肝臓の重心座標

　　Query8　肝で散在している集積の5「σ痂AXと

　　　　肝実質のθσ痂AXの比較

　　Query9　肝で散在している集積のθσ痂AXと

　　　　腫瘤状の集積のθσ痂AXの比較

　　Querylo　右肺のバックグラウンド集積と悪性

　　　　腫瘍のθσ協vσ比較

　　Query7では，　DB内のすべての所見の肝臓領域

　　を対象として，対応するバックグラウンド集積の

　　重心座標をVoxe1テーブルから求め，一般的な肝

　　臓領域の重心座標として算出する．

　　Query8では，“肝にある集積く散在”所見すべ

　　てを対象とし，集積領域と肝実質の正常領域の

　　θσ晦AXを求め比較する．

　　Query9では，“肝臓にある集積く散在”所見と

　　“肝臓にある集積く腫瘤状”所見を対象とし，そ

　　れぞれの集積の3σ痂AXを求め比較する．

　　Queryloでは“右肺にある集積く悪性腫瘍”の所

　　見を対象とし，右肺に対応するバックグラウンド

　　集積の3σV加σと集積の3σ砺VGを比較する．

④［実験結果］

　　Query7の検索結果より，　DB内の画像所見にお

　　いて肝臓領域の平均重心座標は（x，y，　z）＝（57，

　　67，137）であることが読み取れる．Query8の

　　検索結果より，肝臓にある散在している集積は

　　θσ痂AX＝15．565であり，そのときの肝臓領域は

　　θσ痂AX＝5．oであることが読み取れる．　Query9

June　2005

　の検索結果より，DB内の画像所見において腫瘤状

　の悪性腫瘍はθσ痂AX篇6．208であり，散在して

　いる悪性腫瘍は5’σ痂AX＝15．565であることが

　読み取れる．Query10の検索結果より，　DB内の画

　像所見全体において右肺領域は3σ砺vσ篇0．34g

　であり，集積ではθσVλVG篇3．203であることが

　読み取れる．

。［実験考察］

　Query7により画像中での肝臓の大局的な位置が

　把握できるので，肝臓領域の画像を表示する際に，

　ディスプレイの階調値を肝臓用に自動設定する機

　能などを提供できる．Query8では肝臓によく見ら

　れる散在型の集積と肝臓の正常部分のθσ㌦AX

　の比較を行った．散在型の集積は一見すると生理

　的集積との判別が困難な所見もあるが，この検索

　により定量的根拠を与えることができると考えら

　れる．つまり偽陰性の所見を減らすことができる

　といえる．Query9はガン病巣の性質によりsuv

　がどの程度影響を受けるかを調べることが可能で

　ある．Queryloは，集積の種類によるsuvの強

　度の傾向を調べる検索である．右肺における異常

　集積のθσVλVGが3203程度であるのに対し，

　バックグラウンド集積は0．349であることが分か

　る．この検索は，判別の際の定量的評価に役立つ

　と考えられる．

　PET画像診断では個人差によりSUVが変化する

　ので，患者ごとに専門家（読影医）の判断が必要

　になる場合がある．そのため一定の閾値による正

　常／異常の判別は適用が難しい．しかし，特殊な

　症例（e．g．，肺の内側に淡く集積するびまん性腫

　瘍は正常例との区別が困難であるなど）の場合を

　除けば，正常例におけるSUVは臓器ごとにある

　範囲に決まってくる．本DBでは読影中の関心領

　域をそのまま蓄積しておくため，統計データを検

　索により求めることができる．正確な臨床データ

　が蓄積され，多くの事実関係が蓄積してくると，

　「肺におけるSUVの平均値は1．5程度で，それよ

　り大きい値を持つ患者はガンの可能性が高い」と

　いうような医科学的法則が確立する．これは「事

　実の集合の関係」として定量的に表現される．こ

　れを臨床の知識として診断時に利用できれば効果

　的な診断支援が行えるので，DBによる集約演算

　を用いた検索が有効であるといえる．

5．3　実験2：検索時間の評価

・［実験方法］

　登録検査数が増加したときの検索時間の変化を調
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表2　DBのサイズ
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Table　2　Size　of　WB－PET　database．

DB名 登録検索数

@　　　（件）

異常検査数

@　　　（件）

DB　Size　　一

iGByte）

1）】310 10 3 4

1）B250 250 75 76

】）3500 500 150 150

DB　750 750 225 225

D分mOO 1000 300 299

DB　1250 1250 375 374

DB　150① 蔓500 450 448

DB　1750 1750 525 522

1）82000 2000 600 597

1：：

§；1：

毅：：

ll：

1：

　0

0 500　　　　　　　　1GOO　　　　　　　　1500

データベースの規模（登録検察数）

　　（a）Q1～Q6

2000

　べるため，5．1節の検査データを患者ID・検査ID

　を振りかえてコピーし，250件分（検査数250件，

　患者数225名）～2，000件分（検査数2，000件，患

　者数1，800名）の検査データを持つ実験用の模擬

　DBを用意した．それぞれのDBのディスク上の

　サイズは表2のようになる．これらのDBへ，実

　験1のQuery1～Query　loを実行し，登録検査

　数の増加と検索時間の関係を調べた．本実験では，

　データ規模が増加したときの検索時間の評価を行

　うことが目的なので，模擬データに対して検索を

　行った結果でも十分有用性を示すことが可能であ

　ると考えた．

・［実験結果］

　各Queryの検索時間の結果を図13に示す．

・［実験考察］

　Query1は1つの検査を検索対象としているため，

　DBの規模にかかわらず検索時間は一定となった．

　また，VoxelテーブルとのJoinをともなわない

　検索であるQuery2，5は，　DBの規模が大きく

　なっても，すぐに結果を返せることが分かる．一

　方，Query6は集約演算を含み，また，検索条件

　に該当する検査がDBの規模に比例して増加する

　ため，検索時間も比例的に増加した．

　Query7～Queryloは大量のデータアクセスを必

　要とするため，他のQueryと比べてより多くの

　時間を要したが，傾向としては登録検査数に比例

　した．Query8では，肝臓に集積が認められる所

　見のみを対象とするため検索範囲が狭まること，

　また最大値を持つ1つの画素のみを検索するこ

　とになるためDBのインデックスがよく効くこと

　により検索時間の短縮に影響したと考えられる．

　Queryloでは，右肺の平均値はDB内の所見す

　べてを対象とすること，また平均値はテーブルに

　対してフルアクセスが必要になることにより，検

　　　里ノ
　　・∫二
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Fig．13　Re七rievai　execu七ion　time　of　Query1－Query10・

索に時間がかかったと考えられる．しかし，これ

らの検索は主に研究用の分析に有用であり，読影

時に毎回実行される検索ではないことを考慮する

と，本稿の実験結果でも十分実用に耐えうると考

えられる．

実験のデータ規模について考察を行う．今回の実

験では，オリジナルのデータ10件～模擬データ

2，000件まですべてにおいて，登録データのうち

30％で有意な集積が認められる．これは有意な画

像所見が見られる可能性が高い精密検査データが

DBに蓄積されていることを想定したためである．

一方，健康診断のデータを扱うと想定すると，精

密検査に比べて大量のデータが発生するが，有意

な所見が認められるのは全体の1～3％といわれ割

合は低い．国内最大規模のPET診断施設「新横

浜ゆうあいクリニック」では。下聞7万件の検査

が行われる．健康診断のデータを対象としても，

明らかに正常な検査は本DBでは扱わないこと

とすると，取り扱うデータは700～2，100件程度

になると予想され，本実験は実用を視野に入れた

DB規模で実用性を示したといえる．

最後にシステムとしての高速化の可能性について
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考察を行う．本DBでは，　SUVの最大値，平均値

は典型的な算出値であるととらえ，検索時に毎回

求めている．そこで，検索でよく使用されるこれ

らの値をあらかじめ算出して格納しておくことに

よって，検索時の算出コストを減らすことができ

高速化を見込むことができる．ただし，関心領域

の変更が起こった場台，算出値のデータの一貫性

を保持する機構が必要となる．また，実験に用い

たSQ：Lを見るとJOINが多用されている．よっ

てチューニングによる高速化の余地があると考え

られる．本稿では導入したPET情報モデルの実

現可能性と実用性を評価することが目的であるた

め，これらのチューニングに関しては考えない．

6．関連研究

　画像に対する索引づけ機能を実現する研究では

CBIR（Content　based　Image　Retrieval）12）があげ

られる．医用画像に特化した研究も多数提案されてい

る13）．専門知識に基づいた知識モデルベース（Con－

ceptual　data　model）を導入する試みとしてKMeD　8）

やIRMA　14）があるが，いずれも「形態」画像を対象と

する．WB－PETを対象とする研究では，自動診断15）

や画像処理による疑陽性陰影削減手法16）などセカン

ドオピニオンによる診断支援遺伝的プログラミング

を応用した画像の自動セグメンテーション11）が提案

されているが，本DBのようにデータ活用の観点から

の診断支援の試みではない．

　医療情報学における用語や記述形式の標準化に関し

ては，さまざまな取り組みが行われている．疾病名の

標準化では世界保健機構（WHO）が作成したICD－

1017）がある．PET画像診断では画像所見の段階では，

特定に疾病名の特定まで至ることは少なく，ガンの可

能性の示唆にとどまるのが現状であることから，本

稿ではICD－10の利用は考慮していない．記述形式に

関してはMedical　Markup：Language（MML）18）や

：Health　Level　Seven（HL7）19）などの標準の利用がす

すんでいる．また，本稿で画像データの入出力形式

として用いたDICOMでもsupplemellt23のStruc－

tured　Report（DICOM－SR）によって所見レポート

の標準化が進められており，本研究でも他のシステム

とのデータ交換が必要になった場合に，検索結果の出

力形式にこれらの標準を利用することが医療情報シス

テムとしての実用性向上につながるといえる．

7．まとめと今後の課題

本研究では，WB－PET診断をrDBによる画像所

June　2005

見の共有」と「検索による画像所見の利用」という観

点から支援するWB－PET　DBを提案した．本DBで

は，読影層により医学知識と画像データを関連づけた

「関心領域情報付き画像所見」として蓄積し，検索を

可能にする．本研究では，医療現場での実際の利用を

目的としたため，関連づけの蓄積を行う部分において

は，現状の面影手順に沿って画像所見を蓄積すること

とした．

　本稿では，ROIを定性的かつ定量的に記述するた

めのPET固有の知識の抽出，関心領域情報付き画像

所見を蓄積・検索するためのPET情報モデルの導入，

プロトタイプシステムの実装を行った．実際に検索を

実行し評価を行った結果，PET情報モデルによって

診断支援としての検索の実現性と有用性を示すことが

できた．

　今後の課題としては，（i）読影で異常と診断された

集積が本当に悪性腫瘍だったかどうかまでをトレース

してDBに蓄積する，（ii）SQ：Lを知らない医師でも

検索を行えるように検索インタフェースを強化する，

（iii）検索結果の直感性を高めるためDICOMファイ

ル，CGなどで出力するなどがあげられる．
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Abstract

   Posit7on Emission 7-bmograpby (IPE7I)) is an
ofective imaging technigue lo cietect cancers, but

interpTetation of PET images is dij7icult for
radiologists who have inszEz7}cient knowlecige and

experience. Radiologists could interpret PET images

more q6rectively ije thay }ryere able to share thetx PET

experlise. Zo Tealize this goal, our recent oforlrs hcTve

designed a PET irp2)rmation mociel that Mepresents the

pToeess of inlerpreting PET images; we hcTve
implemented the Jrpihole-Body PET Database pmIZ3-PET

DII,). 7-7]e PET injZ)rmation model dofnes the n7B-PET

DB schema. 'n7IEI-PET DB stores .findings along with a

region of inlerest (IROD, thereby allo;xying ROI image

retTieval by kays tkat radiolog7'sts use when writing

.findings. RegaTding JZP[E)-PET DB, we hcrve shown its

conceptual model in recent works, but ha-ve revealed

little about its system a7chitecture. lt7 this stucly, 'yve

designed and implemented the MZI-PET DB Stvstem.
'21his system contains the user inte):face to inserl ROI

into M7B--PET DB and the component lhat ouiputs
restilts ofretrieval. 7-7iis component ouiputs lkem in a

DfCOMfile format; theTeby users can view stored
ROLIs using 3D visualization soL77itva7e stich as AmiraftUf.

Results ofthis study demonslrated a model to retTieye

an imqge ofboclyjunctionaldy as a PET image.

1. Introd"ction
   Positron Emission Tomography (PET) is an
efiiective imaging technique for cancer detection. PET

is a study of bedily imctions. 1herefore, it can
facilitate radiologists' mitial detection of cancers that

are difficult to detect in anatomical images such as CT

or ma Studies of medical databases for CT or MR
images are numerous, but those ofPET images are few.

PET difiiers essentially from CT or MR in that its
image reptesents a body function; therefore, a medical

database ofPET information demands an appropriate

model.

   Body ft[nction images can aid cancer detection, but

they can also be difflcult for radiologists to interpret.

Radiologists need proper knewledge･and experience to

interpret PET images [1].

   lmportant knowledge for PET-image interpretation

is related to the physiologic uptake, In a PET image,

cancerous tissues and normal tissues can appear irL

some organs [2]; this normal uptake. is called
physiologic uptake. A radiolegist checks its lecatien

a[nd a stEmdardized uptake value (SUV) to determine

whether an uptake is physiologic. N.evenheless,

knowledge of physiologic uptake relies on t±Le
radiologist's individual experience. If radiologists were

able to retrieve information about (1) where other

radiologists have focused their analyses, (2) what SUV

was there, and (3) eventual fiBdings, such information

could help radiologists with PET image interpretation.

   They determine the region of interest '(ROI) on the

irnage and describe related fudings in a hnding report

to evaluate SUV. [[he ROI is the region on which a

radiologist has previously focused. Therefore, ROI and

its imding (Fig. 1) reveal important information for all

medical doctors whe use PET images for diagnosis.
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   'lhese problems must be solved to support
radiologists:

 ee information is recorded only in reported findings

    on paper or film;

 e unsophisticated computer systems display PET
   images with few effects; and

 es use of legacy data formats prevents introduction

    ofa radically improved system,

   To selve those difficulties, PET images, ROI, and

proper knowledge should be integrated into a medical

database. To achieve this, we have already proposed

the Whole-Body PET Database (WB-PET DB), which
stores findings along with ROI on PET images
[3][4][5], 'Ihe database stores image data as it is. in

addition, universal knowledge ofPET is also stored in

the database, which can realize enhanced renieval for

review of imdings. in that database, the relationship

between knowledge data and image data represents a

finding with ROI. We have introdnced the PET
information Model with its three-layered schema:

Knowledge Layer (KL), Raw Data Layer (RDL), and
interpretation Layer (IL) to store the relationship.

   We have researched exemplary queries and
performance evaluation [5], but the viewpoint of
system design has been omitted. A well-conside#ed

system is necessary to allow reviewers to obtain actual

effectiveness frem WB-PET DB. Regarding･the WB-
PET DB system, we must consider the foIIowing:

  e Hew users input raw image-data into the database.

  e How users attach ROI to an image and store it in

    the database.

  e How users generate a relatiorrship between ROI

    and apprepriate knowledge.

  ss How users obtain query results.

   [[Their consideration 'can advance the'proposed

methodology. in this paper, we propose a total system-

architecture ef the WB-PET DB. Characteristics of this

system are:

  e Using the Digital imaging and Communications tn

    Medicine (DICOM) file format as the file UO
    format, the system can be used seamlessly with

    the legacy system.

  @ Because'an image with emphasized ROI can be
    obtained, system users can urtderstand finding

    infbrmation.

  e System users can submit ROIs into the database

    with graphical user interface (GUZ[) support,
    which has similar extraction and interpretation

    processes.
  ee To assist users in generating correspondence

    between ROIs and appropriate knowledge, a
    peint-and-click GUI is introduced.

  .."S#tiii/2';･ n.         Im ,...

ag-ew- --

      ROI: SUVMAx7.1
      Finding:an abnormal uptake in liver

   Fig.1 AnexampleofaimdingwithROI
   Moreover, we have implemented the system and
evaluated it. Results shew that the system allows WB-

PET DB to acquire PET images and ROI, and presents

them to radiologists, physicians, and other fuding

viewers. Sharing these findings-with-mROI is especially

effective for supporting the interpretation of PET

lrnages.

2e FIDG""PET

2ol･ '8F'"F]DGPET

   FDG-PET is an imaging technique, using
2[fluerine-18] fluoro-2-deoxy-D-glucose (FDG). FDG,

which is a glucose that is tagged with radioactive

fiuorine-18, is produced with a cycletron. More FDG

accumulates there because cancer tissues typically use

more glucose than normal tissues. Consequently, the

FDG distribution image represents the cancer tissue
lecation.

   SUV is widely used to determine FDG
accumulation. SUV is the value that starids for static

FDG accumulation in tissues and a location wherein
                      'much FDG accumytlates indicates high SUV [6]. SUV
is standardized by patient-weight; fbr that reason, no

SUV threshold is determined between positive and

negatlve.

   Furthermore, SUV uptake is detected in normal

tissues because some organs use gly!cose
physiologically. For instance, SUV in the bladder is

much higher than in other tissues even if it is not

cancerous because ajected FDG excretes in the
bladder. Therefore, the knowledge about normal
physielQgic iaptake is important for radiologists who

interpret PET images [2].

   rllae PET irnage difiiers imdamentally from a

computed tomography (CT) or magnetic resonance
(MR) image. Whereas a CT or MR image represents
body shape or material, a PET image represents body

fimction. A PET image is 16-bit.gray-scaled; its pixel
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values are SUV. in addition, its resolution is no more

than 128 × 128 or 256 × 256 pixels, which is poorer
tharL that of either a CT or MR image; notwithstanding,

it is sufficiently effective to find cancer tissues

throughout the body.

2.2. Interpretation efPET images
   This section shows the cvurent method of
interpretation of PET images. We investigated the

process of interpretation witlt the assistance ef

radiologists specializing.in PET imerpretation.
Following is the procedure radiologists interpret PET

unages.

   (1) Detect uptakes

   Radiologists examine each image to detect FDG
uptake. If uptake is found, radiologists decide its

correspondent organ according to its location. At the

same time, they diagnose qualitatively whether it might

be eancerous tissue from its lecation, size, shape, and

                                   -so en.
                         '    (2) Analyze uptakes' with ROI

   intensity of cancer-1ike uptake is analyzed in more

detail. Radiologists set the ROI on the uptake, and

irrvestigate its peak or average of SUV to use as a

quantitative indicator. ROI is generally set with a circle

toel,' using a mouse operatien, Knowledge or
experience is alse needed for radiologists in setting the

ROI because the ROI size afifects the SUV peak or

average.

    (3) Interpret llptakes

    Finally, a radiologist checks whether uptake can be

cancerous. 'I hey use both qualitatiye and quantitative

indications.'These indications are sumarized in.a
imding report that is shared with other fuding-

reviewers including the attending physician.

    Figure 2 shows the relationship betweelt data and

the users' actions in PET imaging. First, a technician

performs PET imaging. Second, radiologists interpret

 these images ar}d write finding report. Finally, the

 physician detetmines the patient's treatment. PET
 images and findings might be shared with a patient, if

 necessary.

 2.3. 0bjectivesandExampleQueries
    Our main obiective is to share knowledge for
 interpretation, such as the average SUV in a normal
 1ung, to support radiQlogists. Retrieval for past findings

 with ROI can allow,acquisition of such knowledge.
 Toward this goal, the database is effective in that it caR

 handle a mass of findings.

     [he fbllowing queries are effective to acquire

 knowledge for interpretation:

                                P･hysician/
Technologist Radiologist FindingReviewer
   g</lllll･･-･t;iE.,r). f,l¥li)･:,,.z.i..,,,,, tk,,,.,,i,

   ili"Sl/ii-ll･L...---:p-:.:..:::=::-..--...iETimages t5111{-IWI-ll#--'-- llg'i,s-i

   vatLss IS.//til/ISII,--,yFikdsigs ////,-,

         Fig.2 interpretationFlow

  e Shew abnormal images with any neoplasms.

  e Show a list ofSUVmx of abnermal uptake in the

    right 1ung.

  e Show SUVAvG of both the nonnal uptake and

    abnormal uptake in the right lung. '

3. SystemArchitecture
    Miis section shows the architecture of the system

for ROI shaimg. First, we present the PET information

Model, which represents information abeut
interpretation of PET such as.SUV, ROI, and uptake.

 Second, we design a systern fbr the PET imformation-

Model, and describe the required system functionality.

3.1. PETInformationModelforWB-PET

      DB '･    A PET image illustrates bodily functiens, un1ike

 CT or MR images; therefore, an appropriate model is

 needed to represent PET information. We have
 proposed the PET infbrmation Model to support
'radiologists through improved infbrmation retrieval

 [3][4][5]. We investigated what data are needed to

 support radiologists, and specifically examined 10

 essential entities. Figure 3 shows a conceptual schema

 conJtaining these entities as entity types. We call this

 schema the "PET lrrformation Model". WB-PET DB,

 whose schema is designed from the PET Information

 Model, can store not only PET images, but alse
 findingS, along wnh the ROI.
    The PET informatien Model has ten entities on the

 conceptual model. Tliis model is fiat: there are no

 hierarchical relationships among them. Nevertheless,

 these entities can be categorized into three logical

 layers; a Raw Data Layer, a Knewledge Layer, and an

 interpretation Layer.

    L RawDataLayer(RDL)
    'I his layer stores patient data, study data, and PET-

 image data. PET images are stored using a voxel-
 oriented model.
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                 Model
   To shew ROI as just what a radiologist has set, the

PET information Model represents ROI and PET
images using voxel;orientation - a layout on a three-

dimensional grid. This is the similar to the KMeD

method [7]. Although voxel data requires a large

amount of storage, PET images neither have ner
require the higher resolution of CT or MR. For that

reasen, we consider that this model can be adequate

and feasible.

   II. KnowledgeLayer(KL)
   [[This layer 'stores terms used in radiologists'

interpretation ofPET images. We investigated the PET

interpretation process and the finding reports, and

defued' five entities:'Organ Type, Uptake Type,
Intensity, Shape, and Symmetric. [rhe terms to describe

imdings are categorized in tihese entities.

   Experts who are sufiiciently knowledgeable about

the interpretation of PET images insert instances of

these entities, Actual knewledge for interpretation may

be more complex so that we are considering using

ontology te represent such complex knowledge. For

exarnple, the Unified Medical Language System
(UMLS [8]) is available as a medical ontology..

   III. InterpretatiollLayer(IL)
   An instance in KL represents generic kpewledge
fbr PET interpretation. in contrast, an instance in RDL

represents specific data on every study. We introduce

the interpretation layer as their intermediate.

   An' entity in this layer tepresents a imding with

ROI. 'l he relationship to the voxel entity represents the

radiologists' ROI focus. Radiologists select ROIs by.

two means: "Uptake" or "Background Uptake". We
defined these twp kinds of ROI as the two entities in

this layer.

   in addition, tihese "Uptake" and "Background
Uptake" entities represent their findings with the

relationship to Ill., Entities in this layer relate KL and
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  Fig.4 AnInstallceefPETInformatiellMedel

RDL. Using IL, the PET.infbrmation Model can
represent a finding with ROI such as "the ROI which is

set to an abnermal uptake in right 1ung".

   Figure 4 shews an exemplary instance of a finding

on the PET information Model. Ihis shows "the study

which has abnormal uptake in right 1ung",

   A finding of "abnormal uptake in right lung"
contains two ROIs. One is the region of abnormal

uptake; the other is the right kmg region. Two
instances in IL represent these ROIs. The relationship

between RDL and llL represents ROI voxels. Instances

in IL are also related to KL. These relationships

represent the ROI type. in Fig. 4, the type of
background ROI is the "right 1ung" and that of uptake

ROI is "abnermal uptake". Detailed descriptien
regarding its intensity, shape, and symmetry can be

added to uptake ROI. This example shows that a
radiologist fbund a high, nodular, unilateral, a"d

abnotmal uptake in the right 1ymg. ROI Qf the uptake is

represented as relationships between "uptakel" and

`ivoxell", "voxe12".... ln addition, the relationship

between Background and Uptake represents the part
where the uptake appeared. in ti Lis example, `kptakel"

appears in "organl", which is the "right limg".

   Figure 5 shows the interpretation and the data IIO

flow of the system. The following illustrates
interaction between users and the WB-PET DB system.

(1) An imaging engineer submits whole-body PET

    images te WIB-PET DB.
(2) A radiologistgets images from WB-PET DB, and

    interprets them. The frltdings and ROI are
    subrnitted to wn-PET DB.

(3) A physician- can get the findings with' ROI in

    addition to whole-body images and a report ef

    imdings. Physicians and radiologists, doctors, and

    researchers can Bse the system to research PET.

   These thiree procedwes are i

interpretation procedures. Without

dentical

drastic

to current

changes m
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those procedures, our system can provide the findings

with ROI to radiologists, physicians, researchers, and

otihers.

3,2. SystemFunetienality
   We design WB-PET DB using the PET
infbrmation Model; the database stores PET hnages,

fudings, ROI, and the relationships among them. 1 he

system must have two main functionalities to acquire

these data from users:･DICOM lnput and an
mterpretatlon envrrorunent.

   Image Input
   Mte system must allow technicians to submit the

acquired PET images. Generally, image slices are

acquired from the PET scamer. The system must.
convert these image sliqes into vexel-oriented data and

insert them imo RDL. RDL stgres images as they are:

no correction is performed.

   Interpretation Envirollment

   Te acquire ROIs and imdings, the system must
allow radioldgists to submit findings with ROI,

Radiologists therefbre require a･user interface that

displays the PET iraage, provides a drawing tool to set

ROI, and gives a futding descriptien tool. 'Ihe
interpretation environment must submit these inputs to

the WB-PET DB.
   Moreover, the system must support radiologists'
setting of the ROI and diagriosis. If the system shows

past imdings to radiologists, it could provide them the

basis of diagnosis such as "Judging from past fuidings,

this SUV is normal for the right lung". The system

must allow radiologists to perform such retrieval.

   'Ihese functienalities acquire tl}e data. 1in addition

to these imctionalities, the system must have
imctiogeality to demonstrate query results.

   ROI Output apd Visualization
    The system must show ROI to physicians and it

must show other imding-reviewers the fuidings with

ROI - the voxel data in WB-PET DB. We use viewer
software that is specialized for the medical field to

visuali2e voxel data. Therefore, the system must output

ROI so that such viewer sofuvare can display it.

3.3. DICOMfileformat
   We use the DICOM file format [9] as the system

interface. The DICOM standard is available to the

public agd is used worldwide: most legacy systems or

medical image. viewers support it. We used the
DICOM file format to achieve two purposes.

(1)･ System IRput

   After a PET imaging session, PET images are
submitted to the $ystem using the DICOM file format.

Technoiogist
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  Physician/
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         Fig.5 SystemArchitecture
Tlae patient data･and the study (e.g. a patient name, a

stRdy date) are subsequently extracted from a file

header and stered in RL.
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(2) SystemOutput
   Our system provides th,e ROI image as the result of

reuieval fbr fuidings (e.g. "Demonstrate abnormal

uptakes in right-1ungs"). Displaying the result with

medical imaging is possible by outputting a general file

format such as DICOM

   Use of the DICOM file format allows our system

to have compatible oiJtput and input witlt existing

systems.

4. Implementation

4.1. WB-PETDB
   We transformed the PET Infonnation Model to the

relational model (Fig. 6) and implemented WB-PET
DB in the fo11owing'ei fvironment.

   DBMS: Microsoft SQL Server 2000
   OS:Mcrosoft Windows Server 2003
   Hardware: Dell Precision 530 coinputer

   CPU: intel Xeon 2.4 GHz (dual)

   Memory: 1 GByte
   We submitted real data into this database to

evaluate it. -   We submitted 10 actual study data to RDL; they

were received.from the Yokohama City University
School of Medicine, Depatment of Radiolegy. 'l hese

data eoBtained eight studies of different patientsl and

two studies of the same patient. Table 1 shows details.

In addition, we made up to 2,OOO copies to simytlate

query perfbrmance. Table 2 shows the simulation
database size. Because of t[he real data, simulation data

has tihree abnormal studies every 10 studies. We insert

the fo11ewing instance with the advice of radiologists

to KL.
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 ig Organ Definition = {brain, right 1ung, left 1ung,

   liver, right kiciney, left kidney, bladder}

 e Uptake Definition =" {abnormal uptake, normal
   uptake, infiammation, physiological uptake}

 ig Uptake Shape == {spotty, tmor-like, nodular,
   toroidal, difuse, scattered, 1inear}

 e Uptake intensity = {high, middle, low}

   Uptake Syiumetry = {asyunetric, bilateral,
unilateral}

   'lhis instance comprises simulation data for
evaluation efthe query performance. For actual use, a

specializing radiologist who sufficiently understands

PET images must insert more-detailed data.

   We submitted findings with ROI using PET
Manager (to be described in section 4.2) to IL.

   For these databases, we timed the execution time

to retrieve fbllowing queries.

Queryl "Show images ef any study"
   Radiologists require tihis query to interpret PET

miages.

Qllery2 "Show the }ist of uptake volumes from past

abnormal uptakes in the right Iung"

                     Intensity
   ts Vpteke Type Shape   ">t'BackgrounclType TypelD lntenS}tYID shepeiD syfTirnetric

   % TypelD                     Narne   -8 Narne Narne SynlmetriclD
   -i=iNaMe xs Narne
   )s 1 NN1r
                   StvdylD (FK,FK)   ">' i                   UptakelD   5 Backleund
   ･-co                   1"ype (FK)
   :t       StudylD (FK>                   BackgrovntiID(O>(FK>
       BackgrovndlD                   lntencityID (O) (FK)   9
   e                   ShapelD(O)(FK)
   S Type(FK)                   SymmetrielD (O) CFK)

Query3 "Show the list' ef SUVMAx from past

abnormal uptakes in the right lung"

Query4 "Shew the volume ratio of abnormal
uptakes and baekgrellnd from past studies in whieh

abnormal tumer-like uptakes appeared"
   Using these queries, radiologists ean refer to past

Sov of the same findings as they have. This may
support diagnosis.

Query5 "Show SUVAvG ef background and
abllormal uptakes in right lung"

   With actuai ROI information using queries in this

fashion, researche'rs can investigate the SU-VAvG of

nomial and abnormal tissues in the right lung.

   Figv[re 7 shows query-time results. The result ef

Query1 was 16-17 s. Query1 targeted images of a
study such that retrieval time is independent of the

number of total studies. This result appears good

because this time is required only at the beginning ef

mterpretatlon. .   Queries2-4 target abnormal studies. The reuieval

time increased in proponion to the total number of

studies because the abnomial studies increased.
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TablelDetailsoflnterretatien

PatieBtName StudyM Findings

A e normal

B 1 abnormallltakeinliver.

C 2 abnormalutakeinriht}un
D 3 normal

E 4 Rermal

F 5 nerma}

G 6 normai

H 7 Bermai
8 normal

I
9

abnormaluptake
inriuhtluncrandliyer

o

able2 SimulationDatabase(DB)Siz
DBName Total

studies

Abnormal
studies

DBSize
Gbvte

DB10 le 3 4

DB250 25e 75 76

DB500 soe 15e 150

DB7Se 750 225 225

DBlooe lOOO 300 299

DB1250 1250 375 374

DB1500 1500 450 448

DB175e 1750 525 522

DB2eoe 2OOO 6eo 597
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Aggregation queries 1ike these were time consuming.

   Query3 was more time consuming. However,
retrieval using this query is umecessary in the daily

interpretation routine because this query is used for

mvestigation, miike Query1 and Query2. [herefore,
the retrieval time is not an important factor in this

query.

  Data that were used in this experiment centain

30% abRorrnal 'studies because we assumed the
database used for a work-up. Its data contain more

abnormal studies than the health checkup. Many more

studies could be performed if we used the database for

the health checkup. However, for example, "YUAI
CIinic" - one of the largest PET facilities in Japan [1O],

aims to perform 70,OOO studies a year, and health

checkup data contains 1-3% abnormal studies [1]. [Ihe

data to store would be 700--2,100 studies if WB-PET

DB stored only abnormal--studies. Therefore, this result

emphasizes the practicality of WB-PET DB for health
checkup studies.

42e PETManager
  We implemented the interpretation environment
"PET Manager", which provides the imctionality to
submit data: PET images, ROI, and findings. Figure 8

shows a PET Manager screenshot.

  To interpret the PET image, a radiologist opens
DICOM files in the PET Manager, sets the ROI to ti te

place where the uptake appeared, and selects fuading of

the ROI from a term list, This list shows instances ip

KL. After all ROIs arid their findings'are selected, the

PET Manager inserts them into WB-PET DB.

   The PET Manager also loads interpreted data from

the database. At that time, PET Manager displays the

flnding list of the study. By selecting a finding, users

can highlight its ROI.

  However, more usefu1 tools to draw ROI might be

necessary if radiQlegists actually used the system.

Radiologists must manually set ROI in PET Manager,

but auto segrrtentation will facilitate this operation.

Regarding extraction of background regions on the

PET images, a stvtdy using genetic programming is in

progress [l1].

4.3. ･DICOMPublisher
   We implemented a component that converts PET
images in WB-PET DB to a DICOM file format. 'Ihis

component can output ROI as DICOM files ofpanial
images.

..,ll,ig.t}fe.9,i,h,ov:.g a,n.im.a,e.e,,ii.I;.zt,,gs. dlzptlc'3y,?d, u,s,igi.

Therein, the highlighted' ROI is in the liver. ROI

visualization is usefu1 for review after interpretation.

Using this system, WB-PET DB can output the
emphasized DICOM data, which shows the ROI on
which a radiologist focused, as a query result.

  DICOM is a widely used format: most medical
viewer-soimare supports it. 'ITherefore, images or ROIs

stored in the database can be displayed using these

viewers. System users can observe them at any angle.

']he DICOM file format is general. Iherefore, eur

system, which uses it as data llO format does not

Fig, 9

LiverwithoutROI(bottom)

  and with ROI (tep)

  ROI Visualization using

    AmiraTM
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cause a drastic change in the current environment of

interpretation. Nevertheless, our system has realized

value-added use, which has been impossible in normal

DICOM file format such as representing emphasized

ROIs. This feature demonstrates that this system is

harmoniously usefu1 along with the legacy system.

S. Ceenclusfions
   For PET image interpretation, computer systems

must s'upport radiolegists because interpretation

requires proper knowledge and experience. We
emphaslze that beth the ROI and its imding play an

important role in interpretatien: the proposed storage

of fudings with ROI can support radiologists. Sharing

these data by use of a database allows systern users to

make numerous queries.

   lri this study, we designed and implemented the

PET Manager and DICOM Publisher. PET Manager,
the user interface for radiologists to interpret PET

images, supports radiplogists to input imding with ROI,

PET Manager also submits the input to the.WB-PET

DB. lhese data'are subsequently used in
interpretations; therefbre, radiologists can have the

benefit of accumulated past findings.

   DICOM Publisher outputs query results in
DICOM format so that legacy systems that accept
DICOM can use the results. 'IIhis feature is important

because many legacy systems nm in a typical medical

environment. Regarding visualization, most medical

viewer-software packages can also display the result
using DICOM Publisher. We used AmiraTM, which is

effective 3D visualization soEtware, to visualize ROI

inquired from WB-PET DB. This visualization is
"sefu1 because･different imding-reviewers may thereby

view ROI stored in the database. On the other hand,

the prototype system showed that ROI entry was not
sufficiently simple that radiologists could actually use

it. An improvement ef the user interface would show

whether the system is actually usefu1 by radiologists.

   in sumrriary, this study has presented the PET
information Model, the system architecture for WB-

PET DB, and its imctionalities.
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　あらまし　現在医学会では、全身PET（Positron　Emission　Tomography：陽電子放射断層撮像）による癌診断法が注目を集めてい

る。このPET診断を集団癌検診で用いたいというニーズがあるが、医師の：負担が大きいという問題がある。そこで我々は、　PET

自動診断システムを構築し、医師の診断を支援することで、診断の精度向上や読町医の負担軽減を目指している。本稿では、PET

自動診断システムで取り扱うべき情報を整理し、・それらを取り扱うためのデータ構造を提案し、それに基づき構築した診断結果

ビューワを紹介する。

　キーワード　画像診断、PET、自動診断システム
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　Abstract　Recend）～diagnosis　of　cancer　us士ng　PET（Positron　Emission　Tomoglaphy）ilnages’of　whole　body　is・widely

noticed．　It　is　considered　that　PET　imaging　is　ef驚ctive　in　the　caRcer　screening，　b暮t　it　is　a　severe　burden　on　doctors．　S◎we　a㎞

to　construct　a丑automatic　diagnosis　system　fbr　PET　in　order　to　improve　precision　and三ighten　the　burden．　Ln血is　paper，　we

su㎞ed㎞由of曲w厨ch　should　beなeated血出e　system皿d　proposed血e曲s㎞c膿。　Fi畑y　we　i勲duced　a内
viewer　which　can　indicate　the　result　of　automa琶。（恥gnosis・

　Keyword　Me（hcal　Imaging，　PEエAutoma廿。　Diagnosis　System

1．はじめに

　医師の診断プロセスをコンピュータによっ

て代行もしくは支援させるようなシステムにつ

いて、古くから多くの研究がなされてきた。た

とえばMYCINなどのエキスパートシステムで

は、医師の診断をルール化し、推論エンジンが

医師に代わって診断する［1］。しかしルール化で

きる範囲には制約があり、一般的な手法にはな

り得ていない。

　いっぽう、最近では医学診断にCTやMRIを

はじめとする多くの医学画像が用いられるよう

になった。その中でもPET（Posi緬n　E皿ission

To皿ography）による癌検診（FDG－PET）は、一部

の臓器を除いて早期癌の発見に役立っとされて

おり、近年になって急速に普及が進んでいる画

像診断である｛2］［3］。その原理は、癌細胞が正

常細胞よりブドウ糖を多く消費して活発に活動

することから、そこで患者に放射性ブドウ糖を

投与し、放射性ブドウ糖から出る放射線量に基

づいて画像化すれば、癌細胞はより多くの放射

性ブドウ糖を集め、正常部位よりも強く放射線

を出しているはずだから癌が発見できる、とい

うものである。PET装置で撮影されるのは、細

胞がどれくらい活発に活動しているかを表した

（機能画像と言われる）断層画像群になる。一例

を図1に示す。なお、PET診断においては、細

胞に放射性ブドウ糖が集まることを「集積」と

呼び、癌が疑われる集積を「異常集積」と呼ぶ。

また、もともと糖代謝の高い部位（脳、肝臓な

ど）は正常であってもある程度集積がみられる

ため、これを「生理的集積」と呼ぶ［4］。

　PET診断を行う場合、原理的には、高集積部

位が癌なのだが非常に個人差が大きく、かつ解

像度が低くて全体的にぼやけた画像のため、実
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際の診断では読影医と呼ばれる専門の医師が医

学知識と経験に基づいて詳細に画像を検討して

判定を行っている［5］。

図1PET画像

　そこで、このように知識や経験に基づく論理

的判断をルール化し、コンピュータ上で自動診

断を行うシステムを構築することが新しい医学

エキスパートシステムで本質的に必要なことで

あると考えた。医師は人体内の論理的な3次元

構造（人体アトラス）を把握し、患者ごとの違

いを意識しつつ、どの部位でどんな集積が現れ、

それが何に起因するものかを推測する。このプ

’ロセズをコンピュータで自動化するためには、

従来のような単純なルールベースではなく、3

次元画像処理を含む推論手法が必要である。そ

こで我々はこのために新しいアルゴリズム記述

言語と、3次元画像データと診断結果情報とを

統合して表現できるデータ形式を考案した［6］。一・

　このエキスパートシステムが実現できれば、

読影医が読む前のスクリーニング（異常なし、

医師による精査要、異常発見のどれかへの分類）

を行ろたり、主治医の判断に対するセカンドオ

ピニオンとしての利用が考えられ、結果として

診断精度の向上（見落としの減少）や読影医の

：負担軽減に大きく寄与すると思われる。

　我々は以上の立場から数年にわたってPET医

学画像自動診断システムを開発してきた。3次

元画像処理を含む推論手法とアルゴリズム記述

言語については概に報告しているので〔6］［71、

今回は特に3次元画像データと診断結果情報と

を統合して表現できるデータ形式とその可視化

インターフェースを中心に議論を進める。

　以下、第2節では医学画像データの特徴やそ

れを用いた診断技術を概観し、第3節では我々

が提案してきた自動診断システムの概略を述べ

た上で診断結果情報の統合化に必要な要件を整

理する。第4節では3節で述べた要件を満たし、

実現可能な情報統合手法を提示し、そのデータ

構造について詳述する。第5節では以上の考え

方をシステムとして実現するため、，診断結果表

示機能をもった画像ビューワの実装とその評価

について述べる。

2，医学画像データの特徴と従来の画像診

断

2。1．医学画像データとビューワ

　医学画像は一般的にDICOMと呼ばれる標準
化された形式で保存される。この形式は、基本

的に嘱嘉名（タグ1：D）：ヘッダ：データ】の羅列で

ある。ヘッダにはデータの形式や意味、データ

長といったデータに関する情報が記述されてい
る。

　1枚の断層画像をスライスと呼ぶが、DICOM

データでは、1スライスが1ファイルで保存さ

れている。

　さて、医師は診断時に研COMデータをビュ
ーワを使ってコンピゴータ上で診断することが

’一 ﾊ的に普及してきた。ビューワを用いること

で、Axia1，　Sagita1，　Corona1，　MIPなど、様々な方

向・処理方法で撮影画像を見ることがでぎるよ

うになってきた。

　この時、多くの場合は全身分約300枚のスラ

イスをまとめて見るが、全スライス分のDICOM

フナイールの読み込みにはPen重iu斑4の3，0GHz程

度のCPUをもってしてもm秒前後の時間がか

かってしまい、円滑な読影作業に支障をきたし

ている。これは、DICOMファイルが1スライス

ごとにわかれていることと、全てのファイルに

その検査（撮影）、患者固有の、全く同一の情報，

　（患者の身長、体重、性別、薬剤の投与量等）

が冗長に記述されていることに起因する。デー

タベース的な視点から見ても、情報を冗長に格

納しておくことは不自然であり、診断情報の検

索や集約的な演算のためには新たにシステムを

構築しなければならない［8】。

2．2三従来の画像診断

　隻影とは、：専門の医師が撮影した断層画像を

ビューワを通して読み、コメントすることを言

う。この時、一般的には下記のようなコメント

が付けられている。

　鶴一見してわかる生理的集積を除き、およそ

　　全ての集積に対しコメントをつける。

　爵異常でない集積に対してはなぜ異常でな

　　いと判断したか、異常集積に対してはどの
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　　ような疾患が疑われるか、や、追加でどん

　　な検査をすべきかコメントをつける。

　幽見落としを防ぐため、患者1人分の画像に

　　対し、何人かの医師が見てそれぞれコメン

　　トをつける（ダブルチェック、トリプルチ

　　エツク等）

　これらの作業は、ビューワを用いて行われる。

　まず、ビューワに1回の撮影で得られた全身

画像を読み込み、医師の好みに合わせて表示す

る。一般的には、様々な方向からの断層画像を’

画面分割して同時に表示することが多いようで

ある。

　次に、濃度を微調整して経験的に見やすい画

像にしたうえで、大雑把に臓器の位置関係を把

握しながら、全身を見通して高集積な部分を注
目領域（ROL　R6gioh　of　lnterest）としてピック

アシプする。

　そして、ピックアップしたROIそれぞれにつ

いて、大きさ、周辺と見比べたり、濃度などを

ビューワ上で計測してその領域の特徴量：を算出

したりして、経験や知識をもとに、ROIが異常

か正常かを判定する。

　この判定をもとに、異常と判断したROIにつ

いては異常と判断した理由や判断に使った特徴

量やどんな疾病が疑われるかなどをコメントす

る。また、Rofとしてピックアップしながら正

常と判断したものについては、標準的な値と比

べて高集積だったにもかかわらずなぜ正常と判

断したのかをコメントする。

　本稿では、この、医師がつけたコメントやROI

に対して算出した特徴量：を「医師アノテーショ

ン」と呼ぶ。

　しかし、これまでにも述べたとおり、全身を

対象とするPETでは、患者1人につき約300枚

ものスライス画像が得られ、それぞれがぼんや

りした低解像度の画像であるために、知識・経

験と照らし合わせた正常；異常の判断は医師に

とっては非常に負担の大きい頭脳労働である。

3．PET自動診断システム
・3．1．自動診断システムの構築過程

　前節にも述べたとおり、PET画像の読影は医

師の負担が大きい。しかし、特に検診などで利

用する場合には、全体の9割以上は癌細胞の見

受けられない正常な画像である。

　そこで我々は、あらかじめスライス画像を振

り分けて、異常の可能性のあるものと可能性の

低いものに分類し、医師が異常の可能性の高い

ところに特に集中して読黙することができるシ

ステムの構築を目指すこととした。

　自動診断システムの構築に当たり、最も重点

を置くべき点はシステムの安全性・信頼性の確

保である。我々は、医師の診断プロセスをでき

るだけ忠実に記述し、医師が行っている診断過

程をそのまま計算：機上で再現して自動化するこ

とによって、医師の代行をするような、人間模

倣的な自動診断システムを作成する、というア

プローチをとることとした。このため、読影医

師に読解手法を細かくインタビューし、さらに

自動診断システムの診断手順が正しいかを医師

自身によりチェックできるシステムの構築を試

みてきた［7｝。

　この過程で我々は、医師の診断プロセスは

「膀胱周辺の認識→異常の判定」「腎臓の認識

→異常の判定」のような順序的なステップを踏

んでいることから、一つ一つのステップを「ユ

ニット」としてモデル化し、読影医の診断プロ

セスを模倣した（図2）。

　さらに、診断プロセスが正しいかを医師にチ

ェックしていただくためには、「ユニット」内の

処理内容自体もまた医師にとってわかりやすく

表現する必要がある。そこで我々は、診断過程

で次々変化・追加されていく情報を表現するデ

ータ構造として、NEWを提案してきた16】。　NEW

は、MDPL言語が中間データとして維持・拡張

していくデータであり、入れ子型のWindowで

可視化できることから、診断の途中経過におけ

るデータの変化をチェックすることができる。

雌齢終漁1絵鑑羅磯
　　　　　ユニット　スライステヒ　　

　7＝ご＝等＿　，～、～＿．　＿、

　　騰，　　　　　　　ゑ鍵

　脱掛縣蕊ツ欝騨騨欝灘三難

　図2　ユニットによる診断プロセスの模倣

　読影医へのインタビューから、1全身画像か

ら頭頸部、他各臓器の認識」ヂ頭頸部から脳、喉

頭、他の部位の認識」「脳から左脳、右脳の認識」
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のように、抽象的な認識から具体的な認識とい

った具合で木構造的に知識が増殖：していること

がわかった。そこで、原画像やそこから得られ

た「臓器領域」「ROI」などを全てNEWで表し、

「ユニット」を構成する一つ一つの処理そのも

の（すなわち、プログラム自体）を読まなくて

も、その「ユニット」が処理する意図と、「ユニ

ット」を通過することでデータがどのように変

化したかを比べることで、その「ユニット」自

体の処理が正しいかどうかを医師が判断できる

ようになっている。

　本システムの自動診断コンポーネントを開

発するにあたっては、ユニットごとに処理が妥

当であるかどうかを、NEWを通して読影医に検

証していただき、その際に出された意見をもと

にアルゴリズムの改良を重ねた。その結果、実

用に耐えうる異常部位の抽出が可能となった
［7］。

3．2．自動診断システムが医師に提示すべき

情報

　さて、前節で述べたとおり、NEWは自動診断

システムを構築する上で、診断アルゴリズムが

正しいかどうかを検証するために適したデータ

構造であった。しかし、実際に自動診断システ

ムを読影で使う際には、処理過程全てを疎影医

師に提示する必要はない。

　そこで、自動診断システムが読影時に医師に

提示すべき情報について検証する。

　実際の医師アノテーション（読影時のコメン

ト）は、「a肺に、b．癌と疑われる、c藻積があ

る」や「a肺に、b．炎症と思われる、c，集積（群）

がある」というように、「a臓器」一「b臓器内の

異常集積群」一「c個々の異常集積」のような3

階層構造として表現される。これは、まず大ま

かに臓器の位置を把握：した上でROIを探し、そ

のROIの正常・異常を判断する、という2．2節

で述べた診断の手順から考えても自然なことで

ある。そこで、自動診断システムが異常の可能

性のある領域を提示する上でも、この3階層構

造を模倣し、a～cの3つの領域を、3次元的な

マスクとコメントのセット（以下、「診断エンジ

ンアノテーション」と呼ぶ）として提示するこ

ととした。

4．自動診断システムのためのデータ構造

4．1．自動診断システムで取り扱うデータの分

　　類と、自動診断システムを利用すること

　　による診断のパラダイムシフト

　3，2では自動診断システムが提示する診断結

果がどうあるべきかについて述べた。これを踏

まえ、本節では、自動診断システムで取り扱う

データを、読影手順におけるデータの位置づけ

に基づき分類し、それぞれどのように表現すべ

きかを考察する。

　まず、従来の昏昏手順と自動診断システムを

利用した読影手順との違いをまとめたものを図

ぐ4瓢ンノ

④’
5

2

④

認誌㍗

∫、ハ　　㌦ノ

く㌔義、

③

原画像
B◎ε

医廓診断
　BOε

、

ご診断エンジンl

　　BOε

3に示す。

図3

ぐ幽趣鱒勲響騨｛泌
80巳形武ノ

自動診断システムを利用した読

　　　　　影

　従来の読影手順では、撮影された画像をビュ

ーワに読み込み（①、④’）、その画像に対して

直接医師アノテーションをつけていた（⑤）。

　これに対し、我々の提案する自動診断システ

ムを利用すると、まず、撮影された画像を読み

込み（①、②）、診断エンジンにより異常の可能

性のある部位を指摘・領域の特徴量を抽出（③）

したうえで、この結果と撮影された画像を比べ

て（④、④’）読解医師が診断し、医師アノテー

ションを作成する（⑤）という手順になる。こ

の、②、③、④の手順を踏むことで、自動診断

システムが異常の可能性のある領域をピックア

ップできることになる。

　ここで、2。2で述べたとおり、読影の際には、

見落としを防ぐため、患者1人分のデータに対

し、複数の医師がそれぞれ医師アノテーション

をつけることになっている。また、自動診断シ

ステムも、模倣した手法の違いやバージョンア

ップなどにより、原画像や医師アノテーション
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とは独立してデータを保持しておく必要がある。

そこで、自動診断システムが取り扱うデータを

以下のように分類する。

　1．DICOMに含まれる情報等の未加工な原

　　画像データ（システム外からインポート

　　　し、複数の医師、複数の自動診断コンポ

　　ーネントが参照）

　2，自動診断コンポーネントが出力する注目

　　領域やアノテーション情報（自動診断コ

　　　ンポーネントが作成し、複数の医師が参

　　　照）

　3．医師が作成する注目領域やアノテーショ

　　　ン情報（複数の医師が作成、参照）

　我々は、これらを表現するデータ形式を

「BOE∫と名づけ、上述した3っの分類に基づ

いたファイルをそれぞれ「LIOE（lmage　BOE）」

「2．EOE　（Engine　BOE）」　「3．　DOE　（Doctor

BOE）」と呼ぶこととした。

　さて、自動診断システムを利用し、図3の②、

③・④の手填脅踏贈こどで・自ゆ塩断システム

の指摘した騨卿難のあ職域を見なカミら

医師が読影節ネう1証は騨逢べちそれで
は・このとぎ嘩師ρ7庁田頭シ（D・E）

情報は、従来の読影手順における医師のアノテ

ーシ・ンと剛で麺お砂か∴
診断エン㍗に騨諺醗果が提示されて

いる場合での医師による診断’（所見コメントの

つけ方）は、次の3通りにわけられるといえる。

　1．　診断エンジンが出力したある集積を見

　　　て、それを医師もROIとして捉え、直接

　　　コメントする。

　2．　診断エンジンが出力した1個、あるいは

　　　複数個の集積を参照しつつも医師とし

　　　てそれらに関係する新しいROIを定義

　　　し、コメントする。

　3．　医師自らがROIを定義し、コメントする。

　これはいわば診断エンジンと医師とのコラ

ボレーションによる診断結果であり、これを余

すところなく表現することがBOEの目的であ
る。

　所見コメント情報は全て、当然医師診断
BOE（DOE）の中に保存され、後にビューイング

される時にもし～3．を区別して表示される必要

がある。また、1り2．においては、個々の診断コ

メントごとに診断エンジンBOE（EOE）中のどの

ROIを参照してなされたコメントであるかを区

別できなければならない。

　以上から、原画像BO：E（10E）のスライスと診

断エンジンBOE（EOE）の集積の間には1：豆の対

応関係、10Eのスライスと医師診断BOE（DOE）

のROIの問には1：nの対応関係、　DOEのROI

と診断エンジンBOE（EOE）の集積の間にはm：n

の対応関係がある上に、対応のインスタンスに

上記のL，2．に基づく種別がある。

4．2．データ構造とその相互参照

　さて、前節で述べたような自動診断システム

が取り扱うデータを表現するためには、どのよ

うなデータ構造が必要であろうか。

　まず、3．2で述べたように、原画像から得られ

る3次元領域は、臓器一集積二一集積という

階層構造をなす。各階層の要素に対して1階三

下の要素が複数対応し、1：nの対応である。ま

た個々の3次元領域に注目すれば、領域の具体

的な位置・形状を表すためのマスク画像や医師

のコメント、領域の特徴量などのデータも存在

する。

　そこで、以下の構造を用意する。

オブジェクト：冨属性名：値

　　　　　　　1属性名：｛値，値，＿｝

　　　　　　　・・i属性名：タプル

　　　　　　　1属性名：｛タプル，タプル，＿｝

タプル：躍［オブジェクト，オブジェクト，＿］

　唯一の基本要素は、属性名で区別されたオブ

ジェクトである。要素間に親子関係があるとき、

親に相当するオブ『ジェクトは、子に相当するオ

ブジェクトを内部に含む。1つの親に、複数の

親子関係によって子が対応しても良いので、子

はオブジェクトの組（タプル）となる。

　これは一般的なオブジェクトによるデータ

構造であり、直列化によってひと続きのバイト

列を得る事ができる。

　我々は、以上の論理的な構造を元にビット順

など実装に必要な仕様を加えて、データ構造
BOE（Bi照ry　Object　Expression）の仕様を策定し

た。以下にBOEで表されたデータの例を図4
に示す。

　図中の矩形が1つのオブジェクトである。

f診断エンジンBOE」を例にとれば、ファ’イル

全体もまた1つのオブジェク、トであり、その内

部には臓器の列として｛右肺，左肺，＿｝が含まれ
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ている。さらに、「右肺」の内部にはタプル［マ

スク画像，最大SUV値，＿，集積群ユがあり、「最大

SUV値」はそれ以上内部にオブジェクトを持た

ない値であるが、「集積群」には内部構造があり、

タプルの列を保持している。

　前節で述べたように、データの種類により3

種類のBOEファイルに格納され、その中のオブ

ジェクト問には1：nやm：nの対応が存在する。

また、その対応には2種類の種別がある。

　それぞれのBOE問で、これらの参照関係が適

切に表現され、かつ保存されなければならない。

我々は、以上の要件を次のように実現した。す

なわち、BOEに含まれる個々のオブジェクト間

には、シンボリック参照を張る事ができる。BOE

を利用するアプリケーションは、参照の具体的

な値を直；接見ることはできないが、BO：Eの読み

書きに用いるライブラリを通して、参照によっ

て結ばれたオブジェクトを相互に辿る事ができ

る。また、シンボリック参照を作成する際には、

参照のインスタンス自身の属性として、その種

別を設定する事ができる。そして参照を辿る際

には、その種別を取得する事ができる。図中の

矢印は、シンボリック参照を表している。

診断エンジン縦
iエンジンV邸：3）

原藤｛縦

闘エンジン畷
iエンジンVer．＝4）

スライス酉侮

診断エンジンB醍
iエンジンΨer．・5）

スうイス画像

…

右騨

マスク召像

簸大SUV値（・213）

…

医師診断簾
i医彗駈名＝樋C脚》

集積群1 医願診齢eE
i医師名・圏B”）

集積1
医擁灘
i医師名・“パ｝

叙｝1

集積2
マスク奄漁

…

コメ：ノト（ビ恐の蹟い’）

纂積解2
烈）｝

コメント（：噂炎症”）
…

〔コ　　　　　　…
RO1

…

　図4　：BOEで表されたデータと参照関
係’

5，診断結果表示機能を持つビューワの構

築

　以上の事を踏まえて、我々は医師が診断時の

手順と思考にかなった自動診断機能を搭載した

ビューワを実装した。図5に、診断機能付きビ

ューワを示す。

　ビューワは、「診断エンジン部」、「表示キャ

ンバス部」、「診断アノテーション表示部」から

構成されている。

　「診断エンジン部」では、BOEの原画像［10E］

形式データを入力データとして、診断エンジン

（＝MDPLで記述された診断アルゴリズム）が

自動診断を行う。自動診断された結果として診

断エンジンアノテーション［EOE］形式データを

出力する。

　「表示キャンバス部」では、μOE］、［EOE］、

［DOE］形式データを表示する。本ビューワでは、

2×3のキャンバスで構成されており、上段キャ

ンバスには［10E］の「Axia1」、「Corona1」、

「SaggiもaUが表示され、下段キャンバスには

［10E］に［EOEIと［DOE］のデータが重ねて表示さ

れる。っまり、表示キャンバスには、診断エン

ジンが出力した［EOE］の3D領域や医師の所見

コメント［DOE〕を原画像［10E］に重ねて表示さ

れる。

図5　診断機能付きビューワ

　「診断アノテーション表示部」では、診断エ

ンジンが出力した〔EOE］の詳細が表示される。

上段表示部分には［EOE】の3D領域が「臓器」一

「集積群」一「集積」の3階層木構造として表

示される。これを図6に示す。下段表示部分に

はIEOE］の3D領域に対して診断エンジンが付

加したコメントや各種計測値（体積・FDG集積

の最大値等）が表示される。また、この［EOE］

に対する医師の所見コメントも記述できる。こ

の時の医師の所見コメントは、［DOE］形式デニ

タとして生成される。ちなみに、医師が診断エ

ンジンを使用せず通常のビューワとして診断に

用いた場合、その時に医師が所見コメントとし

て書き込んだデータもまた［DOE］形式のデータ

で生成される。生成された［DOE】は「表示キャ

ンバス部」に表示されるようになっている。
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　　　　　　三夢右肺
　　　　　　　εジ『集積醇1
　　　　　　　　拶・集積
　　　　　　　　蝉・集稜
　　　　　　　　〆集積
　　　　　　　　岬集積
　　　　　　　　ダ纂穣
　　　　　　　F．グ集積溝2
　　　　　　　　評議養
　　　　　　　　避集積
　図6　診断アノテーション表示部の木構造

6．まとめ

　本研究は、全身：PET画像による癌自動診断シ

ステムの作成を目標とし、これまでに、医師の

診断を模倣して診断アルゴリズムをモデリング

し、またその妥当性を医師により直接評価して

いただくことの可能な基盤を整えてきた［61［7］。

　本稿では、医師の診断を支援する上でどのよ

うな情報を取り扱うべきかを改めて整理した上

で、それらを表現するためのデータ構造を提案

した。また、このデータ構造に基づき、自動診

断の結果表示機能を持つビューワを構築した。

　本研究で提示した診断システムが用いるデ

ータ構造（BOE形式）は一人の患者の1回の検

診によるものを対象として議論してきた。しか

し、実際の診断では多くの似た症例の患者デー

タを比較したり、一人の患者のデータを時系列

で評価するなど、さまざまな形でのデータ参照

とビューイシグがありえる。ここで提案したデ

ータ構造は、原データとなるスライス画像群と

その上定義された領域群、さらにそれぞれにつ

けられた意味（アノテーション）情報を含む大

きなオブジェクトを効率よくかつ柔軟に表現で

き、さらにオブジェクト内部のデータ同士の双

方向参照を保証できる機構を持つことから、将

来診断基礎データと診断結果がデータベース化

された場合にも、検索結果の表現手法として有

効であり、また拡張性がある。

　今後、診断アルゴリズムの精度向上はもちろ

ん、トータルシステムの構築、及び機能向上に

向けて研究を深めてゆきたい。
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　あらま．し　PET画像診断は、がん細胞に特異的に集積するFDGという薬品の濃度を人体の断面画像から読み

取ることにより、初期がんか．ら発見できる画期的な方法と言われている．。ところが、これを読み解く熟練した医師

はそれほど多くなく、また機械が出力する画像の分量や精度は増え．る．一方なので、写影医師への肉体的負担増や「見

落とし」の危険増が問題となってきている。．われわ：れ．は放射線医学の専門知識に基づき、推論システム．とデータベ

ースシステムを用いて、コンビ．ユータが医師と同じ手法で診断をくだすことができるエキスパート．システムを開発

した。本稿では特に、このシステムのPETICTへの応用と診断結果の日本語による出力について述べる，

　キーワード　．自動診断、PET、がん検診，．推論システム

Co血pμtet　Automated　Cancer　Detection　System丘ona　PET／CT．images

Takako　SATO†Yukihiro　ENDA†］［亘kayuki　SEkIYA†Shinya　HATA†↑K翠ロhiro　FURUYA††

　　　　　　　　　　Hiroshi　ARISAWA†Akiko　SUZUKI‡Tomio　INOUE‡

1．PETに．よるガン診断と自動診断システム

　情報科学の．高度応用分野の．中でも最近とりわけ自

をひくものの1つに医療分野があ．る。たと．えば．がん検

診ではX．線CT（X線コ．ンピュータ断層撮影装置．），

MRI〈核磁気共鳴画像装置），　P．E．　T（陽．．電子放射断層

撮影．装置）など、医療．画像を．用いた診断が、精度が高

く．かづ患者への負担が軽いことからよく用．いら．．れてい

る切その中で全身PET圃像診断は、数ミ．．リ程廉の初
期がんから発見でき．る画期的．な方．法と言われている

［U［2】。そこで我々は大学病院め放射線医学．の専門医師

とタック．を組み、がん診断のための画像推論システム
を新たに考．案し、この仕組みとデータベース．．を用いて、

コンピュータが医．師と同じ手法で．診断をくだすことが

できるエキスパrトシステムを開発してき．た［3．】［4】［5．］。

このシステムが実現すればセカンドオピヒオンの提供、

あるいは事．前に危険箇所をチェック・提示するセカン

ドド．クター．として極めて．有効であり、多くの期待が寄

せ．られている．，

1．1．PE「rとは

　FDG・P耳T画像はFDG（フルオロデオキシグルコース）

という放射性の薬剤を注射で患者の体内に投入し、．そ

の体内労布を撮影したもめである。FD（｝．の集積の度合

いは．SUVという値で表される。　FDGは糖代謝が高．く

なるタイプのガン．があ．．る部位．により多く取り込まれる

性質があるため、SUV．が高く．なり、体内のガンの場所

を発．見でき．る．という診．断手伝である［1］［2】、しかし、生

理的にFDGをより多く取り込んでしまう臓器・組織
（腎臓・肝臓等．）は、ガ．ンがない場合でもSUVが高く

なるため、一律に「．ある濃度以上ぽガン」．とは言えず、

医師の目でまず臓器領域．を正しく．認識し、次いで「そ

の臓器の正常．値から見て異常な集積があるか」を判断

する必要がある［61［7］。すな．わち、臓器の形状がわかり

やすいCT画像と比べ、　PET画像は解剖学的知識や経．

．何等に照．らし合わせた高度な知識・ロジックを組み合

わせて判断する必要があるとい．える（図1）。この．判断

を自動．化することが自動診断の．目的である。

一」：璽／
Φ臓器の形状がわかりやすい

孚精細な画像なのでガンの部位を探すのば大変

蝦器の正確な形状はわから．ない

．図lCT画像とPET画像の性質の違い



1．．2．自動診断システム

　前述の通り、全身PET．画像は．早期がん．の発見．に役立

つため．、全身PETによる集．団検診を．行うことで、ガン

の早期発見率が高くなることが．見込ま．れるρしかし、

検診では、全体の9割以．上はがん細胞の見受けられな

い正常な画像であると．い．える。

　そこで我．々は、あらかじめエキスパートシステムが

医師と同じ手法で．スライス画像を振り分けて、異常の

可能性．のあるものと可能性の低いものに分類し、読影

医．師は．異常の可能性の高いところに特に集中して読落

することがで：きるシズテムの構築を目指すことにした

［3ユ［415ユq

2．医師に信頼される診断システムを目指して
　自動診断シ．ス．テムの構築に当たり、最も．重点を置く．

べき点はシヌテムの安全性・信頼性の確保である。そ

こで我々は、医師の診断．プロセスをできるだけ忠実に

記述．し、医師が行ひている．診断過程をそのまま計算機

上で再現して自動化する、人間模倣的な自動診断．シス

テみを作成．した（図2）．。

鈎．齢繍与（霧蜜．・撚欝（鋤

戴　　暴
PET診断にお．ける

エキ：．ス．’く一ト

静断繕果が十分に

訂正依頼を繰り返す

擁・・ター・・イス

　　・潟
　　鞠
課彰彰の知灘を

青黛メソンド

　　　　　　　　ンステムの二君謂ゆ吟鰹、灘姦

　蓼

　　・ぜ／

計算磯的な処理を

契宣する人

　図2　医師とナレッジエ．ンジ．ニアによる自．動診断

．システ．ム構築の手順

　胆に述べ慈とおり、PET画像では正．常な場合・異常

な場合にどれ位薬剤が取り込まれ、SUVがいくつ．にな
る．のか．、な＝ど：の基準．が異なる。

　．そζで我々が作成した診断アルゴリズムは、お．よそ

以下の．手順で診断を行っ．ている。

1．

2．

3．

．おお葺か．な．臓器領．．域の抽出

臓器ごとの．基準に照らし．合わせた正常・異常の

判定

異常．が疑われる領．域の提示

　．そのため鷲臓器領域の．抽出は診断アルゴリ．ズムの初

期段階．にあり．、判断の基準にも影響．が及ぶため、最も

重要で．ある：：と．いえる、しかし、、PET画像は解像度が低

く、ぼやけた画像．．であるために、臓．器領域の高精度な

抽出は容易でないφ

　そこで我々は、CT画像を利用したPET／CTによる領

域抽出を試みる二とにした。

3．CT画像からの臓器領域抽出
　臓器領域の抽出は診断アルゴリズムの初期段階に

あり、判断の基準にも影響が及んでしまう。そこで臓

器領域．の抽出．をより高精度に行うため、臓器の形状が

分かりやすいCT画像を用いることにした。

3．．1．C．丁画像．とPET画像のサイズあわせ

　PET画像とCT画像は画像のサイズが異なっている。

よってPET．画像にCT画像から用いた臓器を利用する

にはまず画像サイズをあわせなけ．れば．ならない。

　PET／C．T撮影装置を使うことを考えると．スライス枚

数は同じで：あるので、スライスごとの．サイズをあわせ

るだけでよいと．考えた。．PET画像は1「2．8×．128であり、

CT画像は．512×512であ．る．ため．解像度．カミ異なる。．また

里芋．とCτの撮影範囲が異なるという点に．も注意が必

要であ．る。

　よって、CTの画像サイズをPET：画像に合わせるに
は上にあげた解像度の違い．、．撮影範囲の違いの二つを

考慮して画像サイズをあわせた。

3、2．CT画像からの臓器抽出．

　CT画像では体．内．組織は非常に鮮明だが、臓器ごとの

画素値は．非常に近いことが＝分かっている。画．素描が非

常に近い臓器が密集しているためすべての臓器を抽出

するのは困難．であり．、抽出できな．い臓器も存．在する。

　そこでCT画像．を扱うため一般的な画像処理だけで

はなく、．解剖学的知．識や臓器同士の依存関係を利用す

ること．で臓．器．の抽出を行った．。．

　そこで今回はCT画像：から骨と．肺の抽出を行った。

（図．3．図4）

図3　CT画像．から肺を抽出した結果



　しか．し、これでは診断システム演判断し．た結果はビ

ュー 緒繧ﾅしか見る．こ．とがで：きない。

　そこで医師の診断において作成されてい．．る「所．見レ

ポ．一ト」と．ｯ様に、自動診断の：結果データを．日本語化

し、「全身所見レポート」として別途出力す．ることを考

えた。「診断結果データ」．から「全身所見レポ．一ト」を

出力し、医師の記述す．る「所見レポート」と同様：に扱

．えるようにな．．．れば、非常に有用性があるといえる。

図4CT．画像か．ら骨を抽出した結果

3．3．CT画像を用いた診断

　館T画像とC．T画像の両方．から抽出が行われている

．肺について診断を．行い精度の．検証を行ったb今回精．度

．の検．証には肺癌と診断をうけた症例を用いた。

　そ．の．結果、双方共に肺癌で．．あることは指．摘できたが…、

．本来肺内にある集積がPE．T画像のみ．で診．断ずると．左横

隔腰の集積として診断さ．れ、CTの肺を利用．する．と断口

の集：穣と．して診断された。

　こめごとから、臓器の認識．が正し．くなった．こ＝とが確

認でき、それにより診断の精度が向上する．ことが期待

できる。

　以上よりPET自動診断にCT画像を用いるという．．こ

とは有用性があ．るといえる。

4、日本語．による診断結果．の出力

　次．に、診断アルゴリズムによる診断結果の提示手法

につ．いて考える。

　これまで開発し．てきたシステムで．は、異常が疑われ

る領域にマス．ク画像．を重ねあ．わせる．ことで領域の位躍

を提示し、そのうちの1づを選択すると、その領域内

の最大SU．V・平均S．UV・体積な．どの基．本的な情報と．、

診断アルゴリズム．がどの臓器と．して、．認識し、何故異

常を．疑った．めかとい．うコメント．情報．が表．示され．る（図

年）．。

図5　従来．の．シス．テムによる診断結果表示

4．1．医師が記述する所見レポートに含まれている

　　情報
　医師は自らが記述した個々のROIに対する．．情報．を統

．合し、最終的に一つの「所見レポート」を作成する。

医師が注目し．た領．域は全て記．すので、医師．が出．す「所昆

レポート」は医師の診．断結果そのものである。

　そこで．実際．の医．師の所見レポートにはどのような

情報が．記述されているか分析を行った。所．見レポ．｝ト

は異常の疑われる領域や．怪異的な集．積をもつ個．々．の領

域（ROI：と呼ぶ．）に関する文の集合で成り立つ・てお．り、

　【医師の．所見レポートの偶ユ

　・右頸部リンパ節に一致したFDG高集稜が認められます．

　集積が　　　　　　　　　　駈見所属する場所　　SUVMAX6．5と高値であり」悪佐腫瘍．を疑し．、うる値です。

　　　　　　　SUサの確　　　　　　　　　潤定．

1つの集積に対し、．

●

●

●

●

集積が所属する場所

所見

最大SUV
医師の判定

　の4っの情報．が．記述されていることがわ．かった。

　また、がんの疑．われ：る度合いが高いほど、そのROI

に対する情報は多く記述されていることがわか．っ．た．

4．2．所見レポートの生成

　医師の「所見レポート」においてはガンの可能性が己

高い．ROIに関する文ほど、提示する情報．は多い．。よっ

て「診断結果データ」における「り．スク値」．という．属性に

よって、「集積」．を3種類に分類し、それぞれ別のテン

プレートを用いるこ．とにした。「リスク値」とは自動診

断においてガンむ疑った「集積」について、ガンの可能

姓を数値化したものである。．最大値が5で．あり、値が

高いぼどガンの可能．性が高い．とい．うことである（図6）。

〈リスク値〉．

1点：d瓠nilely　no　mallgnan電確実に癌ではない。

2颪：pのbably　no　mallgna自t癒でぱない可能性が高い。

3点＝equlvOGalどちらともいえない。

4点；probab壇malignant癌の可能性が唱い。
5点：de価圃y　malig翻an量確実に癌である“

図6　リスク値の分類



　そこで、集積．はりメク値ごと．に次の3種類に分類し、．

テンプレー．トを使い分ける。

1．　ガンを疑う．も．の．（り．スク値3～5）

　　［臓器名］．の［臓器内部総名1にお．いて［所見】が認

　　められます。

　　SUV　MAX［SUV値】と高値であり、【判定】［可能

　　性］。

2．　ガンの可能性は低いが、経過観察．が必．要．なもの

　　（リスク値：2）

　　．［臓器名1の［臓器内部位］におい℃［新見】．が認め

　　られ．ま．す。．

　　［判定．］の可能．性は低いですが、経過診断が必要

　　でち

3．　生理的な．．集積（リスク値1）

　　［臓．器名工の．［臓：器内部．．位】においては［判定】が認

　　められます。

　こ．れにより実際の診断結果．から所見レポート．を生

成すると、図7のようになる。

図7所見レポート．の．自．動生．成

　しかし、．これ．では単調に文章が並べられてい．るだけ

である。

　そ．こで、さらに．医師の書く所見．．レポートを分析した

ところ．、次の2点がわ．かった6

　●　ガ．ンの可能性が高い集．積を先に述．べている

　●　同じ臓器の領域に生理的な集積が複数存在す

　　　るときは一つの文で述べてよ．い

　．これに基づき、出力した結．果を図8に示すg

図8　所見レポー．トの．自．動生成（改良）

　図7と図．8を比較すると、まず、頭頸部の内部領城

における文がリスク値の高い順番に整理さ．れた。これ

により、ガンの可：能性が高い「集積」が最初に示せる

ようになり、診断にお．いてど．の「集積」ヒ得に注自す

べきなのか．が分．かりやすく．なった．といえる：。．

　また、頭頸部の内部領域、腹．腔の．左上部領域におい

てリスク値1の．「集積」に関する文．が複禦あったのが

一つ：にまとめられ、「複数」という言葉付きで出．カされ

た。すっきり：した印象が：見受けられる。

　以上より、．日本．語の．．文章にリスク．値毎に「集積」を

分類した「文章テンプレート」塗用いることによって、

自動診断のド全身所見レポート」．を出力．することがで

き、ビューアに依存しない形．での結．果出力が可能とな

った。また、「全身所見レポート」の可視性．が高まった

ことによって実用的な「．所見レポート」．に近づき、有

p性．が得．られたといえる．b．

5．．まとめ

　本稿で：は、これまで研究開．発してきたPET画像によ

るがん自．動診断システムにっ．いて述べ．．．たうえで、

PETICTで．撮影した画像でさ．らに精度良く診断を行う

ための技術と．して．、CT画像を利用した臓．器領域の抽出

についてこれまで．の成．．果を述べた。ま：た、ガン自動診

断シス．テムからの診断所見レポートの自動生成につい

て述べた。

　今後、より精度の高い診断アルゴリズムを．実装し、

検証．を重ねて、実．用に耐えう．るシステムをつくってい

きたい．。

　　　　　　　　　　文　献
［1］窪田和雄，“FDG－PETの原理と評価法塀，面像診
　　断，、VbL23，　No．10，　pp．11．184128，0ctob．er　2003．．

［2】中本裕士，‘‘PETICTの実際と最近の動向”，画像
　　診断ぞVol．25，　No．9当pp」1．51－1159，　September　20p5．
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　　断シス．テムの構築”，信田租報，VoL105，
　授。」17（DE2005－19，　PRMU2005・39），　pp．29－34，　June．

　　2005．

［4】荒井淳，遠藤智絵，有澤博，鈴木晶子，井上登美．
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　　自動診断システムの構築”，信学時報，VoLIO4，
　　No．．347（pE2．α04．n5，　DC2004－30），．　pp，？一12，0ctQbef

　　2004．

．［5］関谷隆行，割田宰．宏，石井久治，．佐藤貴子，有澤．
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　　生理的変動，’，画像診断．，Vol．23，　No，10・
　　pp，1129－11．41，．　October　200事，

［7］陣之内正史編著，吉．田毅，．落合礼次，田．邊博昭著・
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がおきていないような初期の小さながんの発見に有効であると期待されている．PET画像の二二には固有の医学的
知識や経験が不可欠であるが，現在それらの知識は明確には蓄積されていない．そこで我々は，読影時に生じるデ
ータをモデル化し，統一的な医学知識をベースに全情報を蓄積，医師全体で共有できるDBモデルを提案してきた．
本稿では，読影時の情報に加え，読影後の確定診断の情報も読影情報に関連付けてDBに蓄積するためのモデル化
を行い，読影時に検索によって確定診断情報を利用することで，確定診断情報からわかるPET診断における偽陽性
例や典型的な異常例，特定部位の病症例といった検索が可能とし，PET読影の支援とする手法を提案する．また，
そのためのPET画像DBの登録・検索インタフェースを実装し，検索の機能的考察を行い，本手法の有効性の評価
を行った．
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　Abst臓。重　In　recen重years，　diagnosis　by　whole－body　PET（Positron　Emission　Tomography）images　are　collsidered　as　an

e貸ectlve　lnethod　of負ndillg　cancer　We　have　proposed　a　modeling　method　to　sh蝕』e　Uλese　proper㎞o、vledge　with　doctors　by
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1．はじめに
　近年，陽電子放射断層撮影（Positro鍛Emission
Tomography：PET）による画像診断が，癌の有効な診
断方法の一つとして注目されている。PETは，癌細胞
は正常な細胞に比べブドウ糖を過剰に取り込むという
性質を利用した撮影法であり，糖代謝という身体の「機
能」を撮影するため，画像データの持つ意味がCTや
MRIとは本質的に異なる．このため，　CTやMRIでは
難しかった初期の癌の発見が可能であるといわれてい
る．しかし，例えば，1異常集積ではない部位にも生理
的集積と呼ばれる集積が起こる」「臓器により集積の
度合いが違う」といったPET固有の性質があるため，
PET画像の診断においては，　PETに関して専門的な知
識を有し、またある程度の経験を積んだPET画像専門
の読影医が行う必要がある．ところが，読影時にどの
領域に注目したかといった情報は読影をした医師にし
か分からず、このようなPET固有の専門的な知識の十
分な共有がなされていないのが現状である・
　そこで，本研究室では｝データベース（DB）による画

像所見の共有」と1検索による画像所見の利用」とい
う観点からコンピュータによる診断支援の方法を提案
してきた［1］［2L

　これまでの研究でPET画像の所見の共有や有効な検
索による診断支援を実現してきた．しかし，実際のPET
画像診断においては，読影する医師と確定診断を行う
医師が存在するが，朝影医への確定診断情報の伝達が
行われていないのが現状である。そこで我々はPET診
断後の確定診断の共有や検索を可能にすることで，確
定診断結果を読影医にフィードバックするための手法
を提案する．

　実際の医療現場では，PET画像で異常を疑う場合で
あっても，確定診断の結果、実際に癌でないというよ
うなことも多い．本提案手法により，過去の診断情報
において，偽陽性や偽陰性の確認といったことが可能
となる．また，過去の診断情報から，異常な症例の
SUVMAXのみならず正常な症例のSUVMAXも蓄積され
ることにより，部位毎に異常例・正常例のSUVMAX範
囲の確認といったことが実現可能となる．これらのこ
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とは，実際に現場の医師からの望む声も上がっている
問題であり，読影の質の向上という・観点でも重要であ
る．

　そこで本稿では，PETの概要とその読影の問題点に
ついて明らかにし，その上で，上記のような確定診断
の共有と検索を実現するために，統一的な医学知識を
ベースに全情報を蓄積できるDBモデルを提案する．
まず，実際の医師の所見レポートを参考に確定診断の
モデル化を行い，それを元にDBの設計・実装を行う，
これにより，確定診断情報からわかるPET診断におけ
る偽陽性例や典型的な異常例，特定部位の病症例とい
った検索や，各臓i器・の異常例・正常例別のSUVMAXの
範囲を検索により知ることが可能となり，PET読響の
支援になると考える．そして，PET診断DBで確定診
断結果を管理するために必要な機能について考察し，
これを実現するための登録・検索インタフェースの設
計・実装を行い，その機能についての有効性の評価を
行う．最後に，本研究のまとめと今後の課題について
述べる．

2．全身PET画像の読影
2．1．FDG－P：ET
　陽電子放射断層撮影（Positr◎n　E翻ssion　Tomography：
PET）とは，まず，フルオロデオキシグルコース（FDG）
というブドウ糖によく似た放射性の薬剤を患者に投与
する．がん細胞は正常な細胞よりも多くのブドウ糖を
代謝するという性質があるため，がんの部位にFDGが
多く集積する．そこで，FDGの体内分布をスキャナで
撮影することによって，がんの部位を知ることができ
る．PETはFDGの集積の度合いから糖代謝という身体
の「機能」を撮影するため，形態の変化からだけでは
判定が困難ながんの進行度や，まだ形態の変化がおき
ていないような初期の小さながんの発見に有効である
と期待されている［3］．また，投与されたFDGは全身
に分布するため，一度の検査で全身を撮影することが
可能である，

　PETは癌の発見に有効な撮影法であるが，完全とい
うわけではない．まず，PETは身体の「機能」を撮影
するため，集積した場所が解剖学的にどこなのか厳密
な確定が難しい．次に，PETはFDGの集積具合を撮影
するため，膀胱のような尿を処理する臓器や脳のよう
な普段からブドウ糖を多く消費する臓器では，体内の
正常な現象としてFDGの集積（生理的集積と呼ぶ）が起
こる．また，炎症などによってFDGが集積する場合も
ある，

　PETの読影には生理的集積と異常集積の鑑別のため
に，その集積の強さを評価する必要があり［4］，そのた
めの値：として，Standardized　Uptake　Value（SUV）が用い

られる．SUVは患者の体重とRadio　Isotope（RI）投与量
で標準化した，薬剤の集積度を表すものであり、同じ
患者の同じ部位であっても，検査毎に異なる．また、
生理的集積の強さが臓器毎に異なるため，臓器毎に取
り得るSUVの範囲も異なる．そのため，　SUVがある
値以上であれば必ず異常であるといった，一意な閾値
を決めることはできない．医学的観点からの異常集積
とSUVとの関連は，現在様々な研究が進められており，
そのような研究の例として，癌性腹膜炎とSUVMAXと
の関連に関する研究［5】が挙げられる．また，PETが有
効な症例と有効でない症例についてまとめたガイドラ
インの策定［6］も行われている．

　このように，PET画像の診断においては，　PETに関
して専門的な知識を有し，またある程度の経験を積ん
だPET画像専門の画影医が行う必要がある．もし医師
が個々に持つこのような知識や経験を医師全体で共有
し，読影時の参考とすることができれば，読影の支援
になると考えられる，また，読影医が過去の所見を参
照可能とすることは，所見問の矛盾を減少させ，自己
学習の機会を与えることができるという点で，大きな
メリットを有する．

　｝方で，現在の医療では，高度に専門化した医師が
各自の専門分野に特化した医療業務を行うことが多い
例えばPETでは前述のような理由により，読影を専門纂
とする医師が多量のPET画像データから異常・正常の
鑑別を行い，レポートの形式で他の医師に結果伝達を
行っている．　　　　　　この際，「PETで『疑陽性』と診断された
部位について，後の手術で臓器組織を精査したところ
陰性であることが確認された1というような事象が星
じ得る．　　　　この様に，実際にはどうだったかを示す診断
を確定診断と呼ぶ．一般に，確定診断を下す医師は，
最初にPET回歴した医師とは異なることが多く，また，
PET読影干に全ての確定診断情報がフィードバックさ
れるとは限らないのが現状である．
　そこで我々は1DBを利用して過去の読影情報を医
師間で共有可能とすることで，検索による読影支援の
実現を目指す．

2．2．PET診断と確定診断までのプロセス
　PET診断は大きくG）画像撮影，（2）撮影した画像の読
影，および，（3）PET以外のモダリティによる確定診断
の3つのプロセスに分けることができる（図】）．以下で
はそれぞれのプロセスについて述べる．

　［画像撮影】

　FDGを患者に投与した後，その分布の断層撮影を行
う。全身PET検査では，撮影によって295枚のスライ
ス画像が生成される，スライス画像の画素値は，その
位置のSUVを表している．検査結果の画像は，患者情
報（患者m，氏名，生年月日など）や検査情報（検査目時
など）が付加されたDigita11mag沁g　alld　Communications
in　Medlcine（DICOM）ファイルフォーマット［7］で，スラ
イス毎に出力される．
　【電影】

　簿外の依頼が来ると，詳論医は撮影された画像を読
影コンソールを利用して読影を行う．読唱では，画平
中のFDG集積部に注目し，その集積が異常なのかどう
かを判断していく．判断の基準として，読六一は集積
部にマウスを使って関心領域（Region　onnterest：ROI）
を設定し、　　　　　　その領域内の画素群が持つ最大の
SUV（SUVMAx）を利用する．　SUVMAxを診断の基準に利
用することによって，ROIの設定法による診断基準の
変化を抑えることができる．
　このとき，異常が疑われるSUVMAXは、臓器によっ
て異なるため，医師は画像中に集積を認めると，まず
その集積がどの臓器に起こっているのかを画像中での
位置から判断する．その上で，その臓器においてその
SUVMAXを持つ集積が異常なのかどうかを判断する。
　1確定診断1
　PET読影によるガンの有無の判定の後、生検や他の
モダリティでの追加の検査等を行う場合がある．これ
により，病症の確定診断を得る，集積が起きている臓
器によっては，PETで陰性だった検査でも実際には異
常が存在する場合（PET偽陰性）や，その逆の場合（PET
偽陽性）も存在する．

　一般に，確定診断を行う医師はPETの読影響とは別
の医師であることが多い．そのため，確定診断の結果
は「…による検査の結果，右肺に炎症を認めた1とい
ったように，PET読影の情報とは直接関連を持たず，
独立に記述されるものになると考えられる，そのたぬ
読影響は過去に行った読影に対する：確定診断結果の一
つ一つを知ることが困難である。
　そこで，確定診断の結果を読響医に知らせる部分で
サポートすることにより，読影医は自らの読響結果が
正しかったのかどうかを知ることができる．このより
な読響医への確定診断結果のフィードバックは，読影
の質の向上に役立っといわれている［8】．
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　画像撮影
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　　　　　　　薩彰医

2．3．PET画像D：Bを用いた診断支援
2．2で述べたように，読三時に生じる医師の経験的知
識を明示的なデータとして蓄積できれば，読影の支援
になると考えられる．そこで我々は，医学知識と画像
データを，読影時に発生する医師の知識と結びつけて
蓄積することにより，「関心領域がどの集積に設定さ
れたのか？j、「翠黛の異常集積を示す関心領域の画像
は？」といった検索を実現することを目指し，PET診
断DBを提案してきた，
PET診断DBは，複雑な医学的知識と検査画像データ
を結び付けて表現するために，「知識層」「読影乾」
「Raw　Data層」という三つの論理層で構成される【9］．

このようにすることで，所見レポート中に見られるよ
うな医学用語・医学的知識に基づいて，実際の検査画
像を検索することが可能である．本モデルでは，この
ような画像と所見の関連をデータとして扱うことで，
透影医の印影プロセスを共有可能とし，検索によって
読影を支援することを目的とする．

麟
画像登録者
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読驚
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　　　　　　　濤一
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確定診断医師
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磐卜

斗2システムアーキテクチャ

部位　㊥⊂藪夏）〔薩薩｝　　関心領域

3．PET画像D8を用いた読影支援手法
　2章で述べたPET診断DBによって，　PET画像の所
見の共有や検索は実現された．それに加え，本研究で
はP：ET診断後の確定診断情報をDBに蓄積することに
より共有し，検索により利用することによって黒影時
の支援となると考える．
　確定診断の共有と検索を実現するために，本稿では，
確定診断とPET所見の関連をモデル化し，そのモデル
に基づいてDBの設計と実装を行う．そしてそのDB
を基盤として確定診断の結果をPETの読影医にフィー
ドバックすることにより，PET読影支援を目指す．シ
ステムアーキテクチャを図2に示す．

lung　Ca．

左肺上葉S3 炎症性病変

関心領域（SUV用ax；3．雫）

検査1

サル嵩イドーシス　　　関心領域（SUVmax＝3」）

サルコイドーシス

縦隔 異鴬なし

膀胱 生理的葉穣

3．1．確定診断とPET所見の関連のモデル化
　確定診断と読影所見の関連を検索するために，実際
の医師の所見レポートに基づいて，一つの部位に所見
と確定診断を関連付けて表現するモデルとした．図3
の例は，　読遅駆Aが読響を行った画像に対して関心

．領域を左肺上葉S3に設定し，肺癌か炎症性病変のど
ちらかであるという診断を行ったものである．それに
対し，読影医Bは同じ画像に対して同じ関心領域を左
肺上葉S3に設定したが，サルコイドーシスであると
いう診断を下したということを表している，その後，
確定診断医Cが左肺上葉S3はサルコイドーシスであ
ったという確定診断を登録したことを表している．

図3確定診断と所見のモデル化の例
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　このモデルに基づいて，DBの概念スキーマを設計
し，論理スキーマを実装した（図4）．このスキーマの特
徴は，モデルに基づいて一つの部位に対して複数の所
見と確定診断が登録できるようになっていることであ
る．枠で囲まれた部分が、モデル化を行った部分に対
応している，今までのモデル［2］では君影時に生じる情
報をFindingテーブルに格納していたが，今回はそれ
と関連付けて確定診断情報を含む最終的な診断情報を
Fina1Diagnosisテーブルに格納することとした．

3．2．確定診断の登録による蓄積と共有
　確定診断の登録を促し，データ共有による効果を最
大限に得る為には，確定診断を下す医師が実際の医療
業務の中で行う手順を崩すことなく情報蓄積を行なえ
るようなシステムが求められる，そこで本稿では，確
定診断医が読影済所見へ確定診断を登録するためのイ
ンタフェースの設計を行う．DBへの登録の際には，
　1．読影済みの患者の所見レポートを取得する
　2．旗影により各部位に下された診断に対して確定診
断を登録する
　3読影では言及されなかった部位へ確定診断を登録
する場合もある
　という流れで行われるようにする，また，確定診断
は特定の医師1人が行うというわけではないため，す
でに確定診断が登録された部位が一目でわかることも
必要である．以下，登録インタフェースに必要となる
機能について詳述する．
　L患者の所見レポートの取得
　確定診断を行う際，まず確定診断を下す検査をDB
より取得しなければならない。各所見レポートには一
意の患者IDにより管理されているので，患者IDより
検索を行うことにより，過去に行われた検査の情報が
取得できる，その中から読影済みの検査を選択し，そ
の検査に対して確定診断の結果を登録することになる。
　2．取得した情報の表示方法
　1で取得できる情報は，DBに蓄積された状態である
ので，いくつかのテーブルとして返される．そのまま
ではデータの羅列であるため，医師にとって見やすい
表示方法が必要であると考える．そこで、取得した情
報を実際の「所見レポート」を参考にして，同じ形式
で表示することとする。PET診断DBは医師の所見レ
ポートをモデル化しているため，そこから実際の所見
レポート形式に再現することは容易である，
　3．確定診断の登録
　確定診断を下す際には，所見レポートに記載された
読影結果を参照し，て，他のモダリティ等による検査を
行い，その結果確定診断を得る．その際，取得した情
報より1どの部位」に1どのような集積」が読影によ
り診断されたのかを読み取れる必要がある，そして，
部位毎に確定診断を登録できるようにする必要がある、
また，他のモダリティによる検査の結果，読影回に言
及されなかった部位に対して確定診断情報が追加され
る場合もある．

3．3．確定診断の検索による隻影支援
　確定診断情報を蓄積することにより可能となる有
用な情報をプリミティブに分割し，それぞれに対応し
た検索条件を設定して取得し，読亡霊に提示すること
によって読影支援の手法を提案する．有用な情報の検
索については以下のようなものが考えられる．
　1．指定した部位毎の検索
　望事を行う際，注目している集積がどういう症状に
よるものなのかの判断は，現在ではCTやMRIなどの
他の診断画像との比較や，読影医師の知識と経験を頼
りにした診断が行われている．しかし，PET診断DB
では，読影が行われた各部位に対して確定診断を関連
付けて登録しているため，特定の部位をキーとした検
索を行うことが可能であり，それにより過去に行われ
た検査画像とそれに付随する情報を取得することが可

能である・これにより・Dヒに蓄積されている，症状
の確定した検査画像と現在読影中の画像とを比較する
ことが可能である．　　　　　　　　　また・本DBではオントロジを用
いて知識層に部位間の関連が記述されているため，「煙
害葉に関する」といった細かい検索だけではなく，「肝
臓に関連する全ての部位に関する」というような大き
な分類の指定まで可能である．
　2．偽陽性・偽陰性と正常例・異常例の分類
　読影では陽性（癌や悪性腫瘍等）と判断されたが確定
診断では陰性（生理的集積や炎症等）と診断された症例
（偽陽性）やその逆（偽陰性）のような症例の画像を分類

爺塞1譜1・搬膣磐難讐轡と難），
有用であると考える，
　偽陽性・偽陰性が読掛結果と確定診断の比較による
ものに対して，正常例・異常例は確定診断の結果のみ
を参照した分類分けとなる．そして，多くの症例の愉
報を蓄積していくことにより，正常集積のSUVMAX範
囲（正常な場合のSUVMAX最大値，平均値）と異常集積
のSUVMβx範囲（異常な場合のSUVMAX最小値，平均値）
を部位ことに提示することが可能となり，読影中の画
像の注目した部位のSUVMAXとの比較が可能となり，
診断を下す際の指標となりえると考える、
　3現在読影中の画像に設定されたROIをキーとした
検索
　声影時に注目している領域がどの部位であるか同
定することが困難な場合も起こりうるため，現在読影
中の画像に設定されたROIから取得できるSUV融X値，
座標値といったものを利用して検索を行えることも必
要であると考える．現在のモデルでは，DBにスライ
ス画像の墨画年ごとにSUV値と座標値が蓄積されて
いるので，このような検索が可能となっている．
　4現在読影中の患者の過去画像検索
　悪性腫瘍の進行具合の判断や、治療効果判定等を行
う際に，現在読越している患者について，過去に行わ
れた検査の画像と情報が必要になる場合もあると考え
られる．患者IDを基に過去に行われた検査の画像を
取得し，表示することによって，過去にどのような部
位にどのような集積があったかを知ることができ，現
在の画像との比較が可能となる．

4．PET診断D：Bを用いた登録・検索インタフェ
　ースの実装
　3章の設計に基づき，確定診断登録のためのインタ
フェースを実装した．なおDBMSにはMicrosof重工の
SQLServer2005を用いた．実装には開発言語として。＃
を利用した．

4．1．参照・登録のためのインタフェースの実装
　このインタフェース（図5）では，患者の所見レポート
の取得、取得した所見のレポート形式での表示，確定
診断の登録の機能を提供する．実装したインタフェー
スでは，SQLによる検索と登録，その結果の表示を支
援する，上記の機能を利用するにあたって，SQLを使
わずに，検索条件を入力したり，リストから選択した
りすることで，DBへの登録や検索を行う機能を提供
する，これによって，SQLについての知識がないユー
ザや，PET診断DBのスキーマについて知らないユ騨
ザも簡単にクエリを実行することができる。

4．2．検索のためのインタフェースの実装

　PET診断DBを利用して，コンソールでの読二時に
医師に読影状況に応じた検索結果を提示するインタフ
ェースの実装を行った（図6）．

　DBに蓄積されている情報を、検査画像に設定され
たRO王から取得できるSUVMAXの値やその座標，臓器
概念，患者1Dといったプリミティブな情報に分割し，
それらをSQLの検索文として設定し，3章の設計方針
に基づいた検索機能と，検索により取得した情報から
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ROIの設定された画像を表示する機能を提供する，取
得してくる画像はすべて確定診断が登録されたものに
限定している．

5．読影支援のための評価
　PET診断データベースに実際に評価用の確定診断の
データを登録し，実装したインタフェースを用いて検
索実験を行い，有効性についての評価を行った．実験
に用いたデータは，文献［2］で作成したPET読影模擬デ
ータである．
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5．1．D：Bに関する評価
今回確定診断を蓄積できるようにモデル化を行い，現

在行われている作業手順等を大きく変えることなく，
今まで利用されていなかった情報の蓄積が可能となっ
た．そして蓄積の際に画影情報と関連付けることによ
り，蓄積されたデータを利用して動議医にとって有効
な様々な今までになかった検索が可能となった．また，
データ活用の観点から見て，データの量にかかわらな
い利用が可能となっている．
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5．2．確定診断の登録に関する機能的評価
　今回実装したインタフェースでは，実際の医師が使
用しているレポート形式で表示することにより，DB
に登録されている情報を，より医師が慣れた視覚表示
で提示することができた，電子カルテ化が進んでいる
とはいえ，依然として手書きの所見レポートを用いて
いる病院は多いため，この表示形式を用いることによ
り，導入の際の抵抗を軽減できたと考える．
　登録部分に関しては，確定診断とは手術結果や他の
モダリティでの検査等，用いられる方法は様々であり，
一般にどの医療機関にも確定診断を下す特定の医師が
いるというわけではない．実装したインタフェースで
はその点を考慮し，DBにアクセスできる環境からな
らば，異なる場所の複数の医師が登録を行うことも可
能であり，他の医師が確定診断の登録を行った部位に
関してはレポート部にも反映される．そのため，確定
診断医のみならず読斎串が自分の読影の正否結果を知
るために用いることも可能であり，複数人によるDB
情報の共有がなされたといえる．

図5参照・登録インタフェース

5．3．確定診断の検索に関する機能的評価
　確定診断情報を登録したデータベースに対して，読
の支援に有効と考えられる検索の例として次のものを
行った。検索結果は画像と画像に付随した情報として
表示される．

図6検索インタフェース

　　Query1読影時に設定したROI中のSUVMAXの座
標周辺で過去に見られた確定診断の付いた所見画像
　この検索では，医師が設定したRO1の中のSUVMAX
の値と座標を取得し，その座標を中心とした球形範囲
内で過去に確定診断が登録された画像を取得すること
ができる．この検索により，注目している座標周辺で
注意するべき所見のスライス画像を知ることができる．
データ量が増えるに従い，該当する所見画像の量は増
えていくため，ROIの中のSUVMAXに近い順に，取得
した所見画像をソートすることにより，有用な所見ほ
ど上位に表示されるようにすることも可能である，表
1にX＝48，Y＝80，　Z＝117，半径50の検索結果を示す．
　　Query2肝臓に関する確定診断付の所見画像
　実際に医師が診断を行う際には，「肝臓」といった
ような記述ではなく，「肝S6」やf蓮葉外側区」とい
うように，より詳細に部位の記述が行われる場合は多
いが，検索を行う際には，P：ETでは部位の厳密な同定
が困難な闇題もあるため，より広い概念をキーとした
検索が必要な場合もあると考えられる．PET診断DB
では知識層で医学的概念問の関連を管理しているため、
1肝臓」に関する全ての所見画像を取得するように検

索を行うと，「肝臓」の下位概念である「肝S6」や「三
葉外側区」といったもの全てに関する所見画像を取得
し，表示することができる．当然，1肝S6」のみの所
見画像を取得するような絞込みを行うことも可能であ
る．表2に肝臓のみで検索した場合の検索結果を示す．
　　Q縫ery3偽陽性・偽陰性の所見画像
　実際のPETの読影では陰性と判断されたにも関わら
ず，確定診断結果としては陽性であるケースやその逆
のケースもある．Query1，　Query2の検索によって取得
してきた所見画像を偽陽性と偽陰性に絞り込んで分類
することにより、どのようなタイプの集積が読影の際
に誤診されるのかといった調査や研究を行う際に利用
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表1特定座標を中心とした範囲内の過去所見

i鳥dy纏　・　調￥　　　．：F臨9昌m働60自IF㎞。馳d◎n　　P4rセδm【想めn　．r。lid

で十分であ歪かどうかの評価がまだ不十分であるため
医師による評価実験が必要であると考える．　　　　’

略669

4669

n57弓

3332

帰75

鱒ア5

“ア38

；蔭意でなし、が要．．．翼矧ま認ぬら‡1＿，

炎辰　　　　　肝転移

群転移　　　　　肝憂濟二

日漣ま移　　　　　月穫ま移

りノノ繭ま移　　
p，．

@リンノ繭乞季多」　　．．

蔚毒言移　　　　炎窪

月モ璽爵多　　　　　　．　生理a腰稽　　．．

講意でねいが要．．　炎症

　友繁外｛憩区、　，，．

．肘5弓

　霧〒5→

，，厨5b

　傍大回藷i・両倖1．。．

　解荊妻

　研右翼

　胃

2

，：：

1量

』：1

，：o

　表2肝臓に関する確定診断付の所見情報
i≧珈噌ツ虹＿：lj幽璽二’麓璽甲、．1晦・g・虻蘭、璽・磁鹸’側

左葉外駆
月子5崎

恥噸

月苧5己

月佑銀

舞佑翼

　　　　　　　　　謝　　辞
本研究を行うにあたり，横浜市立大学医学部放射線医

学融室の井上登美夫教授，鈴木昌子医師，他多くの方々
のご協力を得た・ここに深く感謝の意を表する．尚，
本研究の一部は文部科学省科学研究費補助金（課題番
号17700097）の支援による．

i》

　　　　　　表3偽陽性検索

i田畑　鯉耐・・…．一ぬ　T・噛頭

　　霞

、　畿

有爵で藁いが要Pオ。一．．

臓移
宥薫でねかが要フォ3一．．

棚現
有慧㍗みいが要フ3【｝一

畏常（凝㌘められない　．

．炎丘

飯
薙

．異審はξΣ1酌られ心ひ

F
、：

9

⑤臓．、顕∫鰻整鞭＿、

ill∵：

　することが可能であると考える．また，読影時に参
照することによっても，読影中の画像との比較・検討
を可能とし，注意を喚起することが出来ると考える，
表3に偽陽性を検索した結果を示す．
　　Query4部位ごとの集積の正常例・異常例の
SUV漁X範囲取得
Query　1，Query2の検索において，取得した所見画像を
見やすいように確定診断で正常と判断されたもの，異
常と判断されたものを分けて表示することが可能であ
る・またゴQuery2に関しては，　Quer4の分類に際して，
それぞれの所見画像のSUVMAXの値を取得することで，
SUVMAXの範囲を知ることが可能となる．これにより，
正常と確定診断で判断された症例のSUVMAX最大値，
異常と判断された症例のSUV融X最小値，またそれぞ
れのSUVMAX平均値を表示可能となり，部位ごとの正
常と異常の範囲・境界といったものを知ることが可能
となる．読影コンソール上のカーソルを合わせた画素
のSUV値，設定されたRO1のSUVMAX値，それぞれ
と検索部に表示されたSUVMAX範囲の比較・検討を行
うことにより，読影の判断を行う際の指標となりえる
と考える．表4に肝臓に関してのSUVMAX範囲取得の
結果を示す，
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6．おわりに
　本稿では，PET診断DBを用いた確定診断情報の蓄
積と検索による診断支援を実現するためにDBの設
計・実装，および登録・検索インタフェースを設計・実
装し，確定診断データの登録から利用までの，PET診
断DBに対する一連の操作をユーザに提供することが
可能となった。これにより，PET診断DBを用いた読
三唱への検索による読影支援を提供することができた。
　今後の課題としては，今回実装した検索の他に確定
診断を用いた有用な支援方法を考える必要がある．ま
た，今回のインタフェースでは医師に対して画像を表
示することが最も有用な支援になるという設計方針の
元に実装を行ったが，実際に使用する場合にそれだけ
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［特別講演］PET・CT画像を用いたがん自動診断について

有：澤　博†

†横浜国立大学大学院環境情報研究院〒240－8501神奈川県横浜市保土ヶ谷区常盤台79－7

　　　　　　　　　　　　　　E－mail：　†aτisaw　a＠ynu．ac　jp

　あらまし　最近のがん診断は、CT，MR，　PETなど、医療画像抜きでは語れない。中でもPET画像診断は、

がん細胞に特異的に集積するFDGという薬品の濃度を人体の断面画像から読み取ることにより、初期がんから発

見できる画期的な方法と言われている。ところが、これを読み解く熟練した読影医師はそれほど多くなく、また機

械が吐く画像の分量や精度は増える一方なので、読影医師への肉体的負担増や「見落とし」の危険増が問題となっ

てきている。われわれは放射線医学の専門医師とタックを組み、推論システムとデータベースシステムを用いて、

コンピュータが医師と同じ手法で診断をくだすことができるエキスパートシステムを開発した。このシステムでは

PETやCTの検査結果画像から、体内の危険領域（異常集積部位）を医学知識に基づいて抽出したり、また過去

の類似の症例をデータベースを用いて比較したりできる。このシステムは現在病院等で検定中であり、将来セカン

ドオピニオン提供、あるいは医師と共同で危険箇所をチェック・提示するセカンドドクターとして多くの期待が寄

せられている。医学及び関連分野における画像診断や評価の安全性・信頼性の向上に寄与して行きたい。

　キーワード　自動診断、PET、がん検診，推論システム

Computer　Aut6mated　Cancer　Detection　System　ffom　PET／CT　images

Hiroshi　ARISAWA†

†Graduate　SchooI　of　E曲。㎜ent鋤d　I㎡o㎜adon　Sciences，　Yokoh㎜a　Na琶on皿U血versi智

79－7，Tokiwadai，　H：odogaya－k：u，　Yokohama，　Kanagawa，240－8501　Japan

　　　　　　　　E－mai1：　†al｛sawa＠y鍛u．ac　jp

　Abstract　Recently，　medical　data　imaging（CT，　MR，　PET，　and　so　on）are　regarded　as　o琵e　of　the　key　technologies　in　cancer

detection．　Among　them，　PET　ilnaging　is　epoch－maki数g　method　because　the　image　cm　show　us　the　exact　positio11／area　of

abIlomlality　occurred（i．e．　candidate　of　cancer　area　and　so　on）directly。　It　is　baslcaHy　a　set　of　2D　images　each　of　which　show

the　FDG　deRsity　map（cross－section）of　a　patiellt．　Howeveちfor　the　radiologists，　it　is　very　hard　work　to　analyze　FDG　map　and

fi鍛d　out　the　all　abnomal　areas　without　missing，　〕【n　order　to　supPort　such　diagnosis，　we　have　been　developiRg由e　Automated

Cancer　Detection（CAD）system　by　using　an　image－based　illference　system。　It　can　poi窟out　the　all　abno㎜al　accumulatio鍛of

FDG血m　all　slices　completel勢We　are　developing　both　inference　engine　and　the　cancer　detection　algohthm　based　on　the　real

radiologists㎞owledge　and　shU，　and　execute行eld　tests　for　the　future　appl玉catioa．

　Keyword　PET・CAD，　PET　image，　Cancer　Detection，丘［fere登ce　System

1。P氾Tによるガン診断と自動診断システム

　情報科学の高度応用分野の中でも最近とりわけ目

をひくものの1つに医療応用がある。たとえば成人の

3大死因のひとつであるがんの早期発見を目指して、

X線CT（X線コンピュータ断層撮影装置），MRI（核

磁気共鳴画像装置），P8T（陽電子放射断層撮影装置）

など、医療画像を用いたがん検診がよく行われている

が、これらは診断の精度が高くかつ患者への負担が軽

いことから最近では非常によく用いられている。その

中でも全身PET画像診断は、数ミリ程度の初期がん

から発見できる画期的な方法と言われている［11［2］、特

殊な装置が必要なことや画像を読み解く読影技術が必

ずしも十分にいきわたっていないことから、評価が定

着していない部分もある。そこで我々は大学病院の放

射線医学の専門医師とタックを組み、コンピュータ上

で自動化したがん診断のための画像推論システムを新

たに考案し、この仕組みとデータベースを用いて、コ

ンピュータが医師と同じ手法で診断をくだすことがで

きる診断エキスパートシステムを開発して［3］［4】【5｝。

このシステムが実現すればセカンドオピニオンの提供、

あるいは医師と共同で危険箇所をチェック・提示する

セカンドドクターとして極めて有効であり、多くの期
　　　　　　　　　　　　響待が寄せられている。
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1．1．PETとは

　FDG－PET画像はFDG（フル耳当デオキシグルコース）

という放射性の薬剤を注射で患者の体内に投入し、そ

の体内分布を断面図（スライス）の集まりとして撮影

したものである。FDGの集積の度合いはSUVという

値で表される。FDGは糖代謝が高くなるタイプのガン

がある部位に、周りより多く取り込まれる性質がある

ため、SUV値の高さで、体内のガンの場所を発見でき

るという診断手法である［環2］。しかし、生理的にFDG

をより多く取り込んでしまう臓器・組織（腎臓・肝臓

等）は、ガンがない場合でもSUVが高くなるため、一

律に「ある濃度以上はガン」とは言えず、医師は自身

の医学知識や経験をもとにまずそれぞれの臓器領域を

3次元的に正しく認識し、次いで「その臓器の正常値

から見て異常な集積があるか」を判断する必要がある

［6】［刀。この判断をコンピュータ上で自動化することが

がん自動診断アルゴリズムの目的となる。

1．2．自動診断システム

　前述の通り、全身PET画像は早期がんの発見に役立

つため、PETによる集団検診を行うことで、ガンの早

期発見率が高くなる。しかし、検診では、全体の9割

以上はがん細胞の見受けられない正常な画像であり、

1患者あたりでも300枚以上のスライス画像の中か

ら異常のある部位をくまなく抽出することは熟練した

医師でも容易ではないど言われる。

　我々は研究協力者である熟練：した読影医師へのイ

ンタビューを通して診断知識、技術そのものを習得す

ると同時に、それをアルゴリズム化することを臼指し

た。その前提どしてアルゴリズム記述のための言語（M

DP：し）を確立し、さらにMDPL言語を解釈して実
行する診断推論エンジンも開発した。

　これによりあらかじめ自動診断システムが医師が

行うのと同じ手法でスライス画像を振り分けて、異常

の可能性のあるものと可能性の低いものに分類し、堅

強医師は異常の可能性の高いところに特に集中して尊

影することができる〔314］［5】。　さらに実際に読図診断

の現場で違和感なく医師に利用していただくため、医

師が通常の読影に使う医学画像ビューワ（DICOMビュ

ーワ）と連動させ、医師の診断と自動診断が同じビュ

ーワの画面内で行えるようにシステム構築を行った。

2。医師に信頼される診断システムを目指して
　自動診断システムの構築に当たり、最も重点を置く

べき点はシステムの安全性・信頼性の確保である。そ

こで我々は、医師の診断プロセスをできるだけ忠実に

記述し、医師が行っている診断過程をそのまま計算機

上で再現して自動化する、人間模倣的な自動診断シス

テムを作成することにした。

　このため、読影医師に読影手法を聞くだけでなく、

さらに自動診断システムの診断手順が正しいかを医師

自身によリチェックできるシステムを構築した。この

ため、アルゴリズム記述言語であるMDPLでは、各
臓器の認識、及び判断の結果を個別に提示できるよう

にし、判断や危険度などの評価妥当性を医師に評定し

てもらえるように考えた。

2．1。医師と計算機の間の隔たりを縮めるために

　以上から、我々は次のような方針で自動診断システ

ムを作ることにした。

1．

2．

3．

4。

診断の基となるのはスライスと呼ばれる人体

断面画像の300枚ほどの列である。

医師はスライスを読みながら人体の構造知識

を用いて大まかな臓器領域を認識するが、これ

と同じ操作を、局所性を考慮した画像処理を用

いて実現する。

臓器領域のボクセルマップをスライスと対応

させて作成する。

個々の臓器領域の中に異常値・異常形状が含ま

れるかを医師の判断基準を真似て「領域を引数

とする3D画像処理関数」を組み合わせて実現
する。

　そこで、医師自身がシステムの操作内容を直観的に

把握できるようにするため、操作の手順やアルゴリズ

ムを提示するのではなく、データの追加・：更新を医師

に対して提示することにした。図1に示すように、診

断アルゴリズムで取り扱われるデータは構造化され、

処理を行うごとに生成されたデータもまたその構造の

中に追加・更新していく。これは、処理が進むごとに

追加・更新されていくデータを順を追って見ていくこ

とで、計算機の専門家でない医師もシヌテムの行って

いる操作の意味を把握することができ、その妥当性を

評価することができるのではないかと考えたからであ

る。

囲匿熔融七
一灘繋

　　　　領域に対する

嚢軽挙
図1診断システム上の構造化データ
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　ここで、判断の過程では、まずSUVをもとにある臓

器の位置を推定し、次に、その臓器であると仮定する

とどの領域が異常の可能性があるかを検討していく、

というように、逐次的に判断した情報が追加されてい

き、最終的な結論を導き出していることがわかってき

た。これは、コンピュータにおいては非常に大きなデ

ータストリームであり、このチータストリームを取り

扱うために適した言語が必要となってきた。

　これらを実現するため、我々はこれまでに、このよ

うなデータ指向型プログラム言語：MDPL（M臓1ti孤edia

Data　processlng　Language）を提案してきた。

　MDPLは、1患者分のスライス画像に対する処理を

Apply　to　A11により直観的に記述することができ、ユー

ザの視点に基づいたデータの構造化を行なえる言語で

ある。MDPLではどの外部関数を使って処理し、図1

に示した構造化データ中のどのデータを入力とし、ど

こに結果を出力するかを以下のように記述する。

　践e。一＞Update（R（“構造化データ中の基準位置”），

R（“構造化データ中の結果出力位置”），F（“外部関数

名”，R（“構造化データ中の入力データ位置”），…）；

　MDPLによるアルゴリズムの記述例を図4に示す。

　MDPLを用いることで、医師とナレッジエンジニア

との意思の疎通が密接になり、十分に信頼性の足る自

動診断システムの構築が可能となった（図2）。

　　　　　　　　　　へ ！孫森．
　ブ干物

黒ア

諺医心雛闘魂謎解　計職腕処襲
モデリングする人　　　　　　　　　実装する人

のステップを「ユニット」としてモデル化し、読影医

の診断プロセスを模倣した。

　例として、膀胱の認識について示すと、医師の知見

は

　というものであった。

グラムの判定結果を図3に示す。

下腹部のほぼ中央に存在する

SUVは非常に高い

水風船のような臓器であるため形状は様々だ

が、鋭い角度を持った面を構成することはない

　　　　　　　　この知見を元に作成したプロ

PE丁診蹟における

エキスパート
一麹正｛嫌L

診断結桑が十分に
妥峯であると君えるまで

灯正依頼を繰り返す 藝

瓢
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C
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　　麟聖譲暑の　旺〉鞭妥幾
　　　　　　　　　　両よさせる手題

図2　医師とナレッジエンジニアによる自動
診断システム構築の手順

2．2。診断アルゴリズムの模倣

　医師の診断プロセスを、度重なるインタビューに基

づき分析すると、「臓器のおおまかな位置を解剖学的

な位置やSUVをもとに推定する」「臓器ごとに異常の

判定を行う」というように、順序的なステップを踏ん

でいるということがわかってきた。そこで、一つ一つ

D 羅

正常　正常

正常　正常

図3診断システムが膀胱を診断した結果

2．3。診断結果の提示とデータベース化

　以上の事を踏まえて、我々は医師の診断時の手順と

思考にかなった自動診断機能を搭載したビューワを実

装した（図5）。PETの原画像に重ね合わせて、異常の

疑われる領域を提示した上で、それぞれの領域の最大

SUVや体積、異常の可能性の高さ（リスク値）などを

提示することにより、医師に特に注意深く診断してほ

しい部分を示すことができるようになるのである。

　また、医師が診断する場合も自動診断のエンジンが

診断する場合にも、その結果を形式化してデータベー

ス化し、後の診断ク）際に再利用できるようにすること

は必須である。しかし、診断結果のデータベースは原

画像（スライス）、認識プロセスによって抽出された領

域（臓器など）、抽出された領域に対してつけられた属

性値（計測値、評価値）などをまとめたかなり大きな

オブジェクトの集合となる。そこで我々は、当面のシ

ステムではオブジェクト集合の管理は通常のファイル

システムあるいはリレーショナルDBシステムにまか

せ、その外側にGUIとしてオブジェクト群の一覧、

検索が出来る表管理操作系を実装する方針を立ててい
る。

3。実用化に向けて

　これまでに我々は、全身分の各臓器領域の認識と、
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それぞれに対する異常の疑いのある領域を抽出・判定

するアルゴリズムを構築してきた。現在まてのところ、

自動診断システムては、典型的な症例に関してはほぼ

正しく異常を指摘てきているか、患者、撮影環境、撮

影機器によるばらつきが多く、十分な性能には至って

いない。この自動診断システムを実用化するため、今

後多症例にかけて機能ごとに精度を検証し、アルゴリ

ズムの検討・改良を繰り返して、診断精度を向上させ

ていく予定である。

謝辞

　本研究において横浜市立大学大学院医学研究科の

井上登美夫教授、鈴木晶子医師にPET画像の読影手

法についてご指導いただきました。ここに感謝の意を

表します。

　　　　　　　　　　文　　献
［1】窪田和雄，“FDG－PETの原理と評価法”，画像診

　　断，Vo123，　No　10，　PP　1118－1128，0ctober　2003

［2】中本裕士，“PETICTの実際と最近の動向”，画像
　　診断，Vol　25，　No　9，　PP　1151－1159，　Septelnber　2005

［3］有澤博，“医師の手法を模倣したPET画像自動診
　　断システムの構築”，信学技報，Volエ05
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　コ　　No　117（DE2005－18，　PRMU2005－39），　pp　29－34，　June

　　2005

［4】荒井淳，遠藤智絵，有澤博，鈴木晶子，井上登美
　　夫，“全身PETを用いたカン診断のモデリングと
　　自動診断システムの構築”，信学技報，Vo1104
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ジ　No　347（DE2004－115，　DC2004－30），　pp　7－12，0ctobeτ

　　2004

［5］関谷隆行，圓田幸宏，石井久治，佐藤貴子，有澤
　　博，聖’PET自動診断システムの構築”，データベー
　　スワークショップ2006（DBWS　2006）論文集

［6】山口慶一郎，鷺野谷利幸，伊藤正敏，“正常画像と
　　生理的変動”，画像診断，Vol　23，　No　10，
　PP　1129－1141，0c重ober　2003

［7｝陣之内正史編著，吉田毅，落合礼次，田邊博昭著，
　　“FDG－PETマニュアル検査と読影のコツ”，イ
　　ソナービジョン，June　2004

4憲躍繋驚驚麹麟難響幾繭繋駕聾腱体瞬臨鰭贈！
1二憲∬齢鑑：鏡鋸盤総懸溜鷺∴ド乏梅：隷薫雅量擦薫慧鑓

三議磁細鱗灘薩驚滞響讐灘欝麟 データ構造の改変

外部関数を用いた

領域抽出

抽出領域を表す
マスク画像の生成

図4　診断アルゴリズムの記述例

7河噸融・淳ナ 　　晒嶋　　、　ら　　　夢　　4　　μ　　　　㍗　　　　六　酔鯉
、　　嚇漏　　幽蜘　　　　　　　　　　　　　　榊昭＿栴＿

樋　　　　　＾語ご”！　　鬼

職建葱租瓢郵畦凝哲。／　㌻・き，・／　窟　…
三四　州釧就囎
き鵡

融レ醸寧　　　y補角

鶉
闘．・

轟葺

漿…　一…訟る
蟹

難轟繋

濾

珊

｝躍
魍

峰　魚・蕊爵ご嘉畿乙
　　　　　　・磁一・

燕．

製

夢
押戴

　團

ロ鴨

超

一恥瑠　　　蝋域冨躍

羅所蔵，。

’λ識　　　　5

一　岬㌧岬　鵡“「

賠〃瑚弊湘等糟墜1

慧

肇

霧

幾

繋

置

薄塗卜懲

闘ピ蓬
姻≧隅

認

し
匿凝遡

　肇

ア　　つずき

，触無
難く菰

　囲

　　《

警繋純

ぽ彊

綴

1器

！

ご舞騨劔

；／叢記難

】飛C
嘱簸；施；属㌦
罐野癒撰：、
r

門馬㌦・一～護が・、｝な

；レ＼緊翫

　ユ　　な　を　メノ　き　　な
く　　　　　　　　　　ト　マボ　　　　あ

　一εね5ン魚づや　　し

㌦桑，亀㌘ノノとq。
　Y　護　葉“　1
　　　畷轟、磁

一幣
図5　自動診断機能付き医学画像ビューワ

一24一





67

SglwtiWk,aggON ANg} exLAxgWAgg@N os esAC: (blRIV. 'W(PRKS

 wsENG MwscwkosKEg)esyAs eeeetwgAN Bog}y twgc)g)asg

Takako Sato, Hiroshi ArisaxKia

Graduate School ofEnviromnent and Inform atioii Sciences, Yokohama National Universit>i,

           79-7, Tokivxxadai, Hodogayaku, Yokohama, 240-8501, JAPAN

ABSTRACT

."

Optimum design ef work motions is oRe of the most important issues to construct hui'nan-inachine

co--existing systems. Traditional Ergonomics tried to evaluate pain/fatigue on aB observation base.

However, generic evaluation method does not exist and Ergonomics has not discussed the mechanism

of pain/fatigue, So,we proposed individual musculosl<eletal human model and proposed
Info-Ergonomics concept. This paper overviews Info-Ergonomics concept and ifbcuses on modeling

and description ofmuscuioskeletal human bodies,

KEYWeRDS
                                                             N
Humall Body Modeling, Musculoskeletal Model, Human Metion Simulation, ErgoRomics, Human

Body Database

1. gMRODUCTgON

Ergonomics is one ofthe fieids which pursues the physiological and ph>xsical comfoi"tabilit>i of va}"ious

htiman worl<s, sLich as factoiy workers, sports players, and rehabilitation patients. Among them,

optiinum de-sign of work motions is one of the most important isst}es in human--machine co--existing

systems. Traditional Ergonomics have been facing this problems fi"om the viewpoint of measuring

characteristics (i.e. human body shape, weight of each body segment, raRge of motien ofjoints) of

human bodies. Then they evaluate paiii/fatigue on an observa,tion (questiomiaire) base. However this

approach has inany problems. First, generic method to fbrmalize human bodies and to describe

problems do not exist. Specific model and methods have been developed in case by case. Second,

Ergonomics are just observing cerrelation between human posture/motion and pain/fatigue, but have

i}ot discussed the mechanism ofpain/fatigue.

On the other haiid,ifwe can coii}struct precise musculoskeletal 1iiuman body in the individljal level, we

can simulate bone muscle action by captured posture/motion and evajuate paiiVfatigue in a series of

"Jorks.

So we proposed individual musculosl<eletal human model "BBHM" (Bone Based Human Model) and

proposed Info-ErgoRomics concept, which means "lnformation model based Ergonomlcs".

This paper ovei"views Info-Ergonomics concept firstly, then will be foctising on modeling and
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clescription of musculoskeletal l iunaan bodies.
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2. g.NgrO-ERGONOMICSSgMULATION

As mentioi3ed above, Info-Ergonomics is a concept which can simulate pain/fatigue on
computer-based hunaan mocl<up model. The basic idea of Info--ErgoBomics established as a
wide--range application of Real World Database (RWDB) system [l]. RWDB is integration of 4

conaponent of teclmologies, Video Capturing, Model based Analysis, Database ProcessiRg and

Computer Vision. Sirriilarly in the IRfo-Ergonoi'nics Simulation, Cal)turing huinan body motion,

HLiman model creation, Model based analysis/simulation and Visualization are fundaRiental
technologies. This concept is summarized in Figure l. The function and target of each modu]e is as

follows.

   g Measuringsubjects'physique
      In order to evaluate/simulate huinan body motions preciseiy, customized human body model

      must be required. When ineasuriRg subjects' physique, not only body size but the body
       characteristics (range ofmotion, muscle strength, and so on) shouid be included.

   g Motioncapturing
       Camerarbased inotien capture system is adequate because jt can detect human posture at each

      time point withot}t distui'bance.

   @ Model-basedMotionevaluation/simttlation
       Using the custornized human model mentioned above, load/fatigue estiinatlon must be done

       in musculoskeletal level for each tlme-point-posture o'f a work motion, provided by motion

       capturlng system.
   @ VisualizingEvaluatioR/Simulationresult
       In order to help intuitive understanding of simulation/evaluation result, some 3D CG systems

       which can display all bones and muscles with textt}res in real--time vvfay are required. Also,

       coloring bone/muscle segirnents depending on pain/fatigue level is highly recoinmended.

When we realize total system, we mtist develop each device, software, and design data format in detail.

Especially the data format which bridges functions and functions has an important }'ole. As a result,

total system has been designed as a data flow map as shown in Figure 2･ .

Detail functions ofmaj or boxes vviill be discussed in Iater sections.

3. PRECgSE ffWIVifAN twgCPDELANI[) wwE DESCRgPTRON MEwwOD

In order to achieve precise evaluatien/slmulation refiecting iiitdividuality(. body size, fiexibi]ity,

ph>xsica}conditionandsoon), creatingprecisehL}man-naockupisthemostinaportantissue.However,
as human body has a veiy complicated structure, it is iinpossible to implement all factors of human

bodies such as bones' shape, positioi3s to com3ect boRe and muscle, maxiniunMnuscle force, and so on.

Therefore selecting essential parameters to execute human simulation and the measurement methods

ofthese parameters should be considered l<eeRly. Also, another important lssue is the description

method ofindividual hmnan body, i.e. model description methodology.

[Fron3 now on, we will be fo¢using on core technologies and data format. to desclrbe measuren3ent
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3.1. Measuring Subjects'PltJ?sique
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subject's moclq}p fol mohon captule Figure 4 motion capture results

In oidei to evaluate/smaulate mdividual postuie/motion takmg mdividuality (age, statue, kfe style,

fiexibihty, and so on) mto consiclei ation, we need to measure subjects' individuality at fu st

Among many naeasuiemeBt items showmgidivid"ality, two iteins below aie deifimtely ielated

   g Segn3ei'}ts'leiagth,width,centeiofjomt

      These pa} aineters affbct the geometiic position ofhuman bodlr model

   ge Flexibilit>,musclesttength

      Even if the })hysiquc is the same an athletic abihty can be extiemely difuient dependmg on

      thesepaiame{eis
ldeally, it is necessaiy to m¢asuie the c]izcs, shapes and positions of all a sub}ect's bones oi muscles m
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orcler to imitate precise human body mociel with sub.iect's individually. However, it i's not posslble

without CT/MRI because bones and mL}scles can't be observed fi'oin outside. It is too expensive to use

CT/MRI except for medical treatments. On tlae other hand, our strategy suggests to detect onl>i small

llumbel' ef l)al'ametel's.

So we tried te reduce parameters to small RL}mber efobservable ones such as length ef upper arms,

shoulder width and so on.

We divide human body into a ntmaber ofsegments according to majorjoints,then we meastire the size

ofbody segments. As for range of naotion ofjoints, we adopt rr}easuring inethod standardlzed by the

Japanese Orthopedic Associatjon aRd the Japanese Associatjon of Rehabilitation Medicine. About

center ofjoints, we use estimation methods sLiggested by medical statistics[2][3][4].

3.2. MotioJ7 Cuptttrinbo

In order to detect human motions (or posture sequences) precisely, existing motion capturing systerns

force t}s to put a number of"marl<ers" on the surface ofbody. However, ofcourse, it restricts fiexible

moyement of subjects in a variety of situations. On the other hand, motion capture without markers

cannot guarantee the accuracy. This is the reasoR we introduced "Model based Posture Anal>xsis"

method. In the method we use subjects' physique.

So we developed nr}otion capture method with a few markers and image processing.

IR order to enable us te capture motion with few markers, we use subjects' physiqL}e. At first, we make

subjects' meckup with iinarkers. Then we make the mockup to do various postures and we compare not

only markers' positions but also the mockup's outline and the captured image's region of sub.ject.

Figure 3 shows sLibjects' mocl<up.

Result ofinotion capture with subjects' mocl<up and 6 irnarkers (right and left ofhip, both wrist, both

anl<le) is shown in Figure 4. By the grace of i'narl<er, we are able to capture subject's motien with high

accuracy.

3.3. Motion evaletationlsimulation

,,IIIII (llX21IL

Fernur

Moverr'}ent:

K `s position

    against i･.

        s

Ti ta

t...... t /./
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   Figure5:Tibials]idingagaiRstfemur Figure6:Muscu]oskeletalhumanmodel(Rightleg)

Detected motions frem capturing devices in the section 3.2 are veiry briefenes. They are "solid niodel"

level description shoxA!n in FlgL}re 3, x]!hich has only 17joints and 43 degrees of freedoin.

On the other hand the muscuioskeletal model used for precise evaluatioll/simt}lation niust be mt}ch

more complicated. A human body has approximately 200 bones and 600 mt}scles in total. After
excluding irnutually fixed bones such as cranivm3, number ofact"al bones is 45.

Furthermore, anether t>fpe of complexity problem .exists. The model shown in Figure 3 is solid-link

t>ipe. However, in the realjoints, a center ofrotation is iiot always a fixed point. For iiistance, in knee

joint, tibia rotates vs}fith slidiRg against femur. (Figure 5) As a rest}lt we must clevelop converting

algorithm fi'om motion captured data to the real bone-based iinotions.

Joint motions in the model shown in Figure 3 can be regarded as a perspective n3otion ofhuman bod>･r.

lil, '･
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Several estknating methodologles of real movemen{ of bones usln,o,, st}ch persPective motions hai,ie

been proposed[S][6]. Using one of those method, we cleveloped the algorithm ofi conversion. The

p.osture clata forinat for op-e BBHMjoint shown in Table l.

Also, data about BBHM bones and muscles are described as shov,in in Table 2, 3. From those data the

spatial l}ositior}s of bones and i:nuscles ofeach peint oftiine can be calculated in geometrical model

Aclditionally, using Hill-type model[7], one of the well-known model of muscle, vs,fe can estin3ate

R3aximtllal l13Llscle 'fol'ce ofeacll tiBlepok3t.

4. EXPERgtwgENlgrA]LasSULg"SANg)kDRSCIJSSg()N

As discussed above, we cafi estimate muscle length mlnute by minute from physique and i'notion data.

Then, in order to estimate maximum muscle force ofeach time point, we use Hill-type model which

models Rheological parai'neters of muscle. By using Hill-type model, we are able to know relation

among mus¢le length, muscle contraction speed, muscle diaineter, and maximum muscle force.
As a simple example estimating muscle force, we estimated muscle fbrces of right legs when the

subject was walkii3g. There are about 34 muscles, but here, we e>ctract 3 inuscles which are mainly

used when subject walks. Figure 6 shows those muscles and bones of right leg. Estimation results are

shown in Figure 7. We are able to l<now that mt}scles are repeatedly contract synchronjzjng wjth

wall<ing.
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ln thls paper, we proposed iinusctiloskeletal humai3 bocly model for motion evaluation/simulation, We

also surveyed principles of motion captx}ring and physique meas"ring. Another lmportant issue,

descriptlon r}iethod ofphysique and posture are cliscussed xA!ith partially coinpleted examples.
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                                         TABLE I

                     BBE[M BASED POSTURE DESCRIPTION FORMAT

 TIMEPO!NT float 1.333 timepoint
 SEGID fourfiguresint OO03 bonelDnumber
 MOVEMENT floatx3 O.02,O.Ol,O movernent(Figure5)
 ROTATION floatx4 O.866,O.354,O.25,O.25 quaternioninlocalcoordinate

dataname format sampledata .semantlcs

               TABLE 2

BBHM DESCRIPTION FORMAT (BONE)
dataname format sampledata tsemantlcs

SEGID

SEGNAM

VRTNUM

VRTn

SRFNUM

sRFLoopr

LENGTH

NXTSEGNUM
NxTsEGIDm

NXTSEGCRDm

MSLVRTNUM

MSLVRTCRDp

four figures int'

string

int

float × 3

int

float x,(X+1)

float

int

four figures int

fioat × 3

int

fioat x 3

OO03

right $hinbone

1082

O.1282 O.343 1.849

1254

487 486 489 -l

8.3 4.8 48.2

2

4

-63.3 -39.6 -23.43

4

-59.2 -64.9 -19.23

bone ID number

bone name

vertex number

lecal coordinate of nKh vertex(O<n ;Iil VRTNUM)

surface number

surface loop(O<n ;I;l SRFNUM, X>2)(CCW)

bone len gth

(sagittal-horizonal axis, frontaFhorizonal axis, verticai axis)

next bones' number

bone ID of next rnhth bone(O<rn lS NEXTSEGNUM)

local coordlnate of connect point of next mmth bone

(O<rnISNEXTSEGNUM)

muscle attached vertex number

local coordinate of p-th muscle attached vertex

(O<p;Ii!NEXTSEGNUM)

dataname format sampledata
.semantlcs

SEGID

SEGNAM

VRTNUM

BONEIDq

MSRVRTIDq

MAXFORCE

LENGTH

four figures lnt

string

int

four figures int

int

float

float

                TABLE 3

BBHNf DESCRIPTION FORMAT (MUSCLE)

 1002 muscle lD number
 rightmuscieofp$oasmajor rnusclenarae

 4 ･ numberofattachment(fixedend,rnobileend,vlapoints)

 OOOI attachlng bone lD(O<q ;E;IVRTNUM)

 3 Iocal coordinate lD(=p) of BONEIDq
 10.52 rnaxit'nui'n force of naitural length

 2s.3 muscle length of fundamental standing position
l
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